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11 de noviembre de 2015

Dr. Jests Gonzalez Trejo
Jefe del Departamento de Sistemas
Presente

Por medio de la presente me permito poner a su consideracion el curriculum
del Dr. Mario Martinez Molina, para desempenarse como profesor visitante en
el Area de Sistemas Computacionales esto a solicitud de los miembros del
Area de Sistemas Computacionales.

De acuerdo a su curriculum el Dr. Martinez Molina ha realizado en los ultimos
anos trabajos de investigacidn y publicaciones en revistas indexadas
relacionadas con las areas de investigacion de autdmatas celulares y graficas
por computadora. Por lo anterior los miembros del Area de Sistemas
Computacionales consideran que el Dr. Martinez apoyara a fortalecer los
proyectos de investigacion actuales.

Adjunto al presente correo le envio el curriculum del Dr. Mario Martinez
Molina firmado por los miembros del Area de Sistemas Computacionales.

Sin mas por el momento, reciba un cordial saludo.

ATENTAMENTE
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M.C. Lourdes Sanchez Guerrero
Jefa del Area de Sistemas Computacionales
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Analisis del comportamiento cooperativo a través
de teoria de juegos e inteligencia de enjambre en
un modelo ecologico de lattice.

Mario Martinez Molina

Propuesra de investigacicn
Fecha: 22 de julio de 2015

Resumen

Sc propone un andlisis comparativo del comportamiento social hatlado en un modelo de lattice presa-
predador. Las interacciones que causan dicho comportamiento serdn modeladas utilizando una apro-
ximacidn hibrida que considera una estrategia basada en la teorfa de juegos incrustada en un algoritmo
de inteligencia de enjambre (PSO por sus siglas en inglés). Trabajos previos que tratan con modelos
de lattice a menudo se enfocan solamente en los efectos negativos de la agregacion de individuos,
e.g, unincremento en la mortalidad debido a la competencia intraespecifica. Sin embargo, existen evi-
dencia en ecosistemas naturales donde la cooperacidn es capaz de superar los efectos negativos de la
competencia, i.e., un individuo tiene mejores oportunidades de supervivencia cuando pertenece a una
comunidad que cuando permanece aislado.




1. Introduccién

El estudio del comportamiento cooperativo ha sido un importante tema de investigacién en dreas tan
diversas como: las ciencias de la computacién, la economia, 1a biologia, y diversas disciplinas sociales.
Un avance importante en el estudio de la cooperacién fue el trabajo de Robert Axelrod The evolution
of cooperation [1], dicho trabajo analiza los resultados de diversos escenarios para el juego conocido
como el “dilema del prisionero”. El juego plantea lo siguiente: usted y un compafiero criminal han sido
atrapados y sentenciados a un afio de prisién. Sin embargo, el fiscal le ofrece a usted un trato: si usted
culpa a su compafiero, entonces su sentencia seria reducida a seis meses, al mismo tiempo la sentencia
de su compaiiero se incrementaria en cinco afios, por supuesto, la idea es tentadora. Sin embargo,
usted se entera que el fiscal ha ofrecido un trato idéntico a su compaiero (lo que incrementaria la
sentencia de usted en cinco afios). La mejor estrategia para ambos es cooperar, i.e., servir cada uno
su sentencia de un afio (trabajos recientes sin embargo, ponen en duda dicha perspectiva [2] [3]). Si
ambos se traicionan, cada uno tendria una sentencia de cuatro afios y medio. Si uno coopera y el otro
deserta, entonces solo uno tendria una reduccién de sentencia.

El escenario anterior se encuentra en el corazdn de interacciones similares en diversas dreas de la
ciencia. Como ejemplo veamos lo que sucede en los sistemas ecoldgicos. Por al menos una fraccién
de su vida, todo organismo debe interactuar con otros miembros de su propia o diferente especie, Por lo
tanto, la cooperacidn siempre se opone con otro fendmeno ecolégico: la competencia. Este fendmeno
se define como una interaccién entre individuos, consecuencia de una necesidad compartida por uno
0 mds recursos, esto lleva a una reduccién en la supervivencia, crecimiento, o reproduccion de al
menos uno de los organismos ¢n competencia [4]. A pesar de la enorme evidencia en favor de ambos
fendmenos, es comiin que cuando se desarrolla un modelo de lattice presa-predador, solo se considere
los efectos negativos de la agregacidn de individuos. Por supuesto, esto no significa que no existan
trabajos que tratan sobre el comportamiento cooperativo (ver [5] y [6]), solo significa que cuando la
cooperacidn no es ¢l objeto de estudio, sus efectos son a menudo ignorados.

El objetivo primario de la presente propuesta de investigacién es analizar los efectos que la coopera-
cidén tienen en la dindmica a largo plazo de un modelo de lattice presa-predador. En trabajos anteriores
{ver [7} y [8]), mostramos que ¢l comportamiento cooperativo ofrece una ventaja que se sobrepone a
los efectos negativos de la competencia. En este trabajo, se utilizé un algoritmo de inteligencia de en-
jambre (PSO) como medio para modelar la cooperacidn entre los miembros de una especia predadora.
PSO fue seleccionado debido a que esta fundamentado en el comportamiento social de varias comu-
nidades animales tales como: enjambres de insectos, parvadas, o carddmenes de peces. Mi objetivo es
extender este trabajo al adaptar nuevas estrategias basadas en la teoria de juegos directamente en el
mecanismo por el cual PSO describe la cooperacidn.

2. Descripcion y motivacion de la investigacion

Los modelos ecolégicos de lattice se han convertido ¢n una poderosa herramicnta capaz de describir
las complejas interacciones halladas en ccosistemas tedricos y naturales. A pesar de ser una sobre-
simplificacién de un proceso natural, su estudio ha mostrado que un modelo con un comportamiento
dindmico complejo puede ser construido a partir de la descripcion explicita de las interacciones entre
los individuos que componen un ecosistema. Un primer paso es definir las reglas de evolucidn a partir
de hipdtesis razonables acerca del sistema en cstudio. Si dichas hipdtesis son correctas, se espera que



los resultados obtenidos del modelo ayuden a entender el comportamiento del sistema bajo estudio, o
incluso puedan predecir algunas de sus propiedades estadisticas.

Mi tesis de doctorado se enfoco en los efectos de la cooperacién en la dindmica espacial y temporal
de un modelo de lattice (Resultados publicados pueden consultarse en [7] y [8]). Ademas de describir
procesos como la reproduccidn, la depredacién y la muerte de predadores, el modelo también describe
las interacciones sociales entre los miembros de la especia predadora. Dichas interaceiones ayudan a
un predador a determinar la mejor direccién de movimiento para obtener recursos para su superviven-
cia y procreacion. La cooperacidn entre predadores se manifiesta en forma de un interesante patrén
espacial: los predadores se agrupan en enjambres que permanecen cohesionados conforme se mueven
a través de la lattice cazando presas, Simulaciones por computadora del modelo, que consideran co-
mo condiciones iniciales una lattice completamente cubierta por presas excepto por un solo sitio de
la lattice que contiene un predador (ver Figura 1), muestran un frente de onda compuesto por preda-
dores que se expande a partir de la ubicacién del individuo original. Ya que el frente de onda no es
homogéneo, i.e., existen huecos en el perimetro del frente, algunas presas pueden sobrevivir a la in-
vasién original, estas zonas a su vez serdn atacadas por los enjambres que existen detrds del frente. El
resultado es una divisién entre una configuracion donde hay solo presas y un estado de coexistencia,

(ayt =61 (by{ =105 (cyt =182

Figura 1: Enjambres de predadores moviéndose a través de la lattice. Las presas se muestran en color
verde, los predadores en rojo, y las presas invadidas por un predador en amarillo.

La dindmica temporal correspondiente se muestra en la Figura 2. El movimiento inicial de los preda-
dores produce una aproximacién monotdénica a un punto fijo no trivial durante la etapa transitoria de
la simulacién. Una vez que dicha etapa termina, es posible observar oscilaciones de baja amplitud al-
rededor del punto fijo, lo que corresponde a frentes de onda subsecuentes que son producidos cuando
las presas saobrevivientes repueblan las zonas detrds del frente de onda original. Dicho proceso tiene
un tiempo de vida corto, y las ondas finalmente desaparecerdn. Después de la etapa transitoria, ambas
poblaciones oscilan con el comportamiento fuera de fase tipico de los sistemas presa-predador. Aiin
mis interesante es el hecho de que la dindmica mostrada en la Figura 2 parece ser cadtica. Trabajos
anteriores (ver [9] [1{}] y [11]) sugieren que para un modelo espacialmente explicito que presenta
comportamiento oscilatorio, si el acoplamiento entre los sitios de la lattice es relativamente bajo en
comparacion a la escala del sistema, entonces surge una dindmica asincrona que desestabiliza un ciclo
limite produciendo asi comportamiento eadtico.

Para entender mejor los efectos del comportamiento cooperativo en la dindmica del modelo, se efec-
tud una comparacion contra una version del modelo que no incluye el algoritmo PSQO. Una grifica
de la densidad de presas contra la probabilidad de muerte de los predadores (ver Figura 3) muestra
que en la simulacién que no incluye PSO, existe un decremento en la probabilidad de muerte de los
predadores. Note sin embargo que a todos los puntos que corresponden a la simulacidn que incluye
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Figura 2: Dindmica temporal del modelo. El detalle izquierdo muestra una aproximacién monoténica
a un punto fijo durante la etapa transitoria de la simulacién, esto corresponde a frentes de onda que
aparecen durante la invasion de los predadores. El detalle derecho muestra que las oscilaciones tienen
un periodo regular y se encuentra fuera de fase.

PSO les corresponde una densidad de presas mis baja que la observada en la simulacién que incluye
el algoritmo PSO. Es posible resurmir los efectos de la cooperacidn como sigue: cuando se mueven a
zonas donde la densidad de presas es alta, los predadores incrementan sus probabilidades de super-
vivencia. Con un mayor nimero de predadores sobreviviendo, existe un incremento en el nimero de
presas que mueren.
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Figura 3: Consecuencias de] comportamiento cooperativo en la probabilidad de muerte de los predado-
res. Ya que los predadores siguen la direccion de mayor concentracion de presas, existe un decremento
en la probabilidad de muerte de los predadores con respecto a una simulacion donde el algoritmo PSO

no es utilizado.



3. Metodologia de investigacion

La Seccion 2 ha mostrado que el comportamiento cooperativo tienen un papel fundamental en determi-
nar la dindmica del modelo propuesto: ta cooperacién no solo produce un interesante patrén espacial,
sino que también conduce preduce un comportamiento dindmico complejo, en particular caos intermi-
tente, También se ha mostrado que a través de la cooperacion, los predadores son capaces de mejorar
sus oportunidades de supervivencia; atin cuando al permanecer agrupados incrementan la competencia
por alimento y espacio para la reproduccion.

Para clarificar el objetivo de esta propuesta de investigacién, es necesario proveer informacién adicio-
nal acerca del mecanismo responsable del comportamiento cooperativo en un algoritmo PSO.

PSQ un algoritmo de computo evolutivo tipicamente utilizado para hallar una solucién optima en un
espacio de biisqueda que define el conjunto de posibles soluciones a un problema en particular, En
un algoritmo PSO existe una poblacién de particular llamada “enjambre”, la posicién de una particula
determina una solucién candidata al problema bajo estudio. Cada particula registra ademés la posicién
del sitio que representa la mejor solucién hallada por ella. Cada particula también posee un vector de
velocidad que indica la magnitud y direccién actual de su movimiento.

La posicién X7 de cada particula es actualizada en intervalos discretos de tiempo de acuerdo a las
siguientes ecuaciones:

VIR = WV + gy (P = XE) + kaga (B~ XY) 9
X:H_l — Xf + V;H_l (2)

donde X! es la posicion de Ia particula i en el tiempo ¢ y Vit es el vector de velocidad de la particula i
en el tiempo £. Cada término de la Ecuacién 1 tiene un papel distinto en el algoritmo PSO:

= El término wV} es responsable por mantener la direccion actual de movimiento de la particula,
este término es conocido como la componente inercial. El pardmetro w € [0, 1] es llamando
peso de inercia; valores de w cercanos a une producen desplazamientos grandes, mientras que
valores de w cercanos a cero producen desplazamientos pequefios. Debe notarse que el valor
de w es decrementado linealmente a lo largo de la duracién del algoritmo. De esta manera,
durante las primeras iteraciones los predadores ejecutan movimientos grandes que favorecen la
exploracion de su vecindad. Conforme avanza el tiempo, el mevimiento de los predadores es
mas limitado, 1o que favores la blisqueda en zonas que se consideran buenas.

e El término k1g; (Pf — X!) es conocido como la componente cognitiva y sirve para guiar el
movimiento de una particula hacia zonas donde previamente ha hallado una buena solucién.
P! denota la posicién que representa la mejor solucién hallada por la particula hasta el tiem-
po t. El pardmetro k; es conocido como el factor cognitivo, mientras que ¢; € [0, 1] es un
nimero aleatorio elegido de manera uniforme. Ambos pardmetros determinan la magnitud de la
contribucidn de este término al nuevo vector de velocidad de la particula.

» El término kaqo (Pi - Xf) es conocido como la componente social, su objetivo es dirigir el
movimiento de la particula hacia la posicién que representa la mejor solucién entre sus vecinos.
El pardmetro k2 es conocido como el factor social, gz € [0, 1] es un ndmero aleatorio elegido
de manera uniforme. Ambos parimetros determinan la contribucién del término al vector de



velocidad de la particula. Pf denota la posicién que representa la mejor solucién hallada por los
vecinos de la particula 4 al tiempo £,

Los parimetros g; y g2 son elegidos de manera aleatoria con el objetivo de producir un movimiento
alrededor de un punto que es el promedio ponderado de F} y Pi, el objetivo es forzar a una particula a
explorar la vecindad de una zona con buenas soluciones. Una vez que la contribucién de cada término
ha sido obtenida, el nuevo vector de velocidad es sumado a la posicion actual X! de un predador para
obtener su posicion al tiempo £ + 1.

De acuerdo a lo anterior, una particula toma una decisién acerca de su movimiento a partir del desem-
pefio de otras particulas. Conferme la informacidn se difunde entre los miembros del enjambre, todas
las particulas convergen a una solucién optima, de esta manera el aprendizaje se convierte en una
propicdad auto-adaptativa de una sociedad [12], En que medida la informacién que viene de otros
individuos del enjambre, o ¢l conocimiento propio de la partfcula influencian su movimiento, depende
de los valores tomados por las componentes cognitiva y social.

Un procedimiento razonable para incorporar una estrategia basada en la teoria de juegos en un algo-
ritmo PSO es ¢jemplificada en [13] para problemas de optimizacién numérica. Los autores proponen
las siguientes interpretaciones del mecanismo que utiliza PSO:

1. Social vs Individual. 5i una particula tiene una componente social mis fuerte que la cognitiva
entonces es una partfcula que “coopera”; si la particula tiene una componente cognitiva domi-
nante, entonces es considerada como una particula que “deserta”.

2. Conformista vs rebelde. Aligual que en la interpretacién anterior, una particula “coopera” cuan-
do su compoenente social es dominante, “desertar” significa que la particula adopta una de las
siguientes estrategias:

= Moverse hacia la mejor posicion hallada por la particula, i.e., la particula ignora por com-
pleto su componente social.

s Moverse en la direccién opuesta con respecto a la mejor posicién hallada por sus vecinos.
= Moverse en la direccién opuesta con respecto a V,f“

= Moverse siguiendo una direccion aleatoria, la particula puede retener parte de la compo-
nente social, la componente cogniliva, 0 ninguna.

El juego se repite cada vez que una particula necesita actualizar su posicién de acuerdo a las siguientes
reglas: una particula compara la mejor solucién que ha hallado al tiempo t + 1 con la solucién hallada
hasta ¢l tiempo ¢, si la solucién es mejor, entonces la particula mantiene su estrategia actual, de otra
manera la particula adopta la estrategia opuesta.

Existen otros juegos que han sido utilizados para estudiar el comportamiento cooperativo en modelos
de lattice, e.g., el juego de la gallina ha sido utilizado para investigar 1a competencia en modelos
espaciales [14] [5]. Debe notarse que el propésite de mi investigacion no es realizar optimizacion
numérica, sino analizar la dindmica espacial y temporal del modelo, consecuencia del comportamiento
cooperativo, y determinar si dicho modelo puede describir un sistema del mundo real.

3.1. Desarrollo de software

Ya que la plataforma de software para simular el modelo ya ha sido desarrollada, y los problemas
en adaptar PSO a un modelo espacial discreto han sido resuelios [7], solo se requeriria un esfuerzo



minimo para incluir en el modelo las estrategias mencionadas anteriormente.

3.2. Analisis de simulaciones por computadora.

Para analizar los resuitados de las simulaciones, es posible utilizar las herramientas como: los métodos
de regresion [15], el andlisis de estabilidad [16], la reconstruccién de atractores [17], y la teoria de
probabilidad {18] [6], etc. En particular como parte de mi tesis (resultados publicados aparecen en [8])
desarroll¢ un modelo de campo promedio para predecir las densidades de presas y predadores a largo
plazo. Dicho resultado es consecuencia de que las formas funcionales de las reglas de evolucion de un
modelo de lattice estocdstico se preservan para tamafios diferentes de la vecindad correspondiente. Ya
que se espera que al introducir las estrategias antes descritas solo se observe un cambio en cantidades
como la mortalidad de presas y predadores, entonces debe ser posible construir un modelos similar
utilizando el mismoe procedimiento.

3.3. Documentacién de resultados

Para documentar el modelo y los resultados obtenidos del mismo se hard uso del protocolo ODD [19].
Dicho protocolo provee un formato genérico y una estructura estandar a través de los cuales cualquier
modelo basado en individuos puede ser documentado. El objetivo primario del protocolo QDD es
facilitar y hacer més eficiente la escritura y lectura de la descripcidn del modelo. En el protocolo se
incluyen procedimientos muy claros para documentar un modelo basado en individuos tales como: el
proposito del modelo, variables de estado, escales, conceptos de disefio, etc.

4. Plan de actividades

Periedo de un afio

008080B0DCOE

Revision de la literatura.
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Analisis de resultados,
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