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MODELOS MATEMATICOS GENERALIZADOS BASADOS EN AUTOMATAS
CELULARES Y LOGICA DIFUSA TIPO-1 Y TIPO-2 PARA SIMULAR DINAMICA
DE POBLACIONES

Resumen aprobado por:

Dr. Oscar Castillo Lépez
Director de Tesis

La dinamica de poblaciones es la especialidad de la ecologia que se ocupa del
estudio de los cambios que sufren las poblaciones biolégicas en cuanto a tamario,
dimensiones fisicas de sus miembros, estructura de edad y sexo y otros
parametros que las definen, asi como de los factores que causan esos cambios y
los mecanismos por los que se producen. Modelos de dinamica de poblacién han
llegado a ser cada vez mas importantes en casi todas las ramas de la biologia, en
las cuales se produce grandes cantidades de datos que demandan de un analisis
matematico y modelacién. El objetivo de este trabajo es contribuir con el estudio
sobre las fluctuaciones en el tamano de las poblaciones, introduciendo nuevos
modelos matematicos basados en autdématas celulares difusos para simular sus
dinamicas, tal que estos puedan ser considerados como un conjunto o
herramienta para la modelacién generalizada de la dinamica de las poblaciones.
Estos modelos fueron estructurados considerando a las poblaciones
uniespecificas y estructuradas por edad, también construimos el modelo
poblacional tipo depredador-presa aplicado al control de plagas dentro de un caso
de estudio.

Palabras Clave: autdmatas celulares difusos; modelos; poblaciones estructuradas
en edad; simulacion.



ABSTRACT of the thesis presented by Cecilia Leal Ramirez as a partial
requirement to obtain the DOCTOR OF SCIENCE degree. Ensenada, Baja
California, México Noviembre de 2010.

TITULO DE LA TESIS EN INGLES

The dynamics of populations is the specialty of the ecology that study the changes
that undergo the biological populations about their size, physical dimensions of
their members, structure of age and sex and other parameters that define them, as
well as of the factors that cause those changes and the mechanisms by which they
take place. Populations dynamics models have been more and more important in
almost all the branches of the Biology, in which occur great amounts of data that
demand of a mathematical analysis. The objective of this work is to contribute with
the study on the fluctuations in the size of the populations, introducing new
mathematical models based on fuzzy cellular to simulate the dynamics. We
constructed a set of models that work together as a tool for the generalized
modeling of the dynamics of the populations. These models were structured,
considering uni-specifics populations and structured by age. Also we constructed
the predator-prey model applied to the control of plagues within a case of study.

Keywords: models; simulation; fuzzy cellular automata; populations structured by
age.
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Capitulo |

Introduccion

La dinamica de poblaciones es la especialidad de la ecologia que se ocupa del
estudio de los cambios que sufren las poblaciones biolégicas en cuanto a tamario,
dimensiones fisicas de sus miembros, estructura de edad y sexo, y otros
parametros que las definen, asi como de los factores que causan esos cambios y

los mecanismos por los que se producen.

La dinamica de poblaciones es el principal objeto de la biologia matematica en
general y de la ecologia de poblaciones en particular. Tiene gran importancia en la
gestién de los recursos biolégicos, como las pesquerias, en la evaluacion de las
consecuencias ambientales de las acciones humanas y también en campos de la
investigacion médica relacionados con las infecciones y la dinamica de las

poblaciones celulares.

El crecimiento poblacional es un fenémeno bioldégico y natural que esta
intimamente ligado con aquella caracteristica principal de la materia viva conocida
como la capacidad reproductiva de los seres vivos. Es decir, el hecho de que una
poblacion llegue, con el tiempo, a saturar una determinada &rea geografica,
ademas de haber agotado todos los recursos que éste le pueda brindar, no es otra

cosa que la manifestacién de la ley natural de la vida, la cual determina la
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existencia de las cosas. La poblacion se enfrenta a las condiciones favorables o
desfavorables que el medio (desconocido) le ofrece, pudiendo adaptarse o no a
dichas condiciones. Las consecuencias de la incapacidad de adaptacién que
presente la poblacién pueden manifestarse de dos maneras: la extincion de la
especie o la migracién definitiva de la poblacién. En el proceso de adaptacion se
produce la muerte de aquellos individuos que no presentan las condiciones
adecuadas para enfrentarse a las adversidades del nuevo medio, es decir, se da

el proceso de la seleccién natural.

Altas tasas de crecimiento pueden hacer que las poblaciones fluctien ciclicamente
o impredeciblemente (May 1974; Godoy et al. 2001). Asi, las fluctuaciones en el
tamano de la poblacién pueden ser cadticas, esto es, aparentemente aleatorias,
pero estrictamente deterministicos. Sin embargo, las fluctuaciones en el tamano
de la poblacibn son sumamente sensibles a condiciones iniciales; pequenas
diferencias en los valores iniciales llevan a diferencias muy grandes en las futuras
fluctuaciones del tamafno de la poblacion, lo cual hace imposible predicciones
(Edelstein-Keshet 1988). Ademas de estas conclusiones sobre la dinamica de las
poblaciones, Renshaw (1991) reconocié completamente que el medio ambiente
tiene una dimension espacial, los miembros de la poblacion individual raramente
se mezclan homogéneamente sobre el territorio disponible para ellos, pero si se
desarrollan dentro de subregiones separadas. La interaccion subsecuente entre
estas subregiones, generada por la forma de emigracién de los individuos o por la

propagacion de la infeccibn de una enfermedad, puede variar desde local a
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involucrar el area completa de estudio (Turchin 1998). A pesar de la gran
importancia de estos encuentros, varios modelos asumen que las poblaciones son
homogéneas, comprendiendo a todos los individuos interactuando con cada uno
de ellos mismos, lo cual podria justificar el uso de valores promedios para las
poblaciones completas. No obstante, es posible que muchas poblaciones locales
difieran en sus tasas de crecimiento, considerando que el medio ambiente es
heterogéneo (Hanski 1999; Harrison y Taylor 1997; Godoy y Costa 2005). Un
entendimiento de los procesos que lleva a que las poblaciones fluctien en un
contexto meta poblacional con heterogeneidad ambiental, tan bueno como la
persistencia y/o extincion, es relevante a muchas preguntas en la biologia de
poblaciones, tal como es la evolucion de la historia de la vida, los sucesos de las
especies colonizando, y el manejo de las especies peligrosas (Hanski 1999). Las
causas de extincion podrias ser relacionadas a varios factores: procesos
demogréficos, tales como fluctuaciones aleatorias en tasas de nacimientos y
muertes y proporcion del sexo; los cambios estacionales y otros cambios en el
medio ambiente, incluyendo la depredacion y la competencia; catastrofes,
erupcién de enfermedades, y problemas genéticos, incluyendo la acumulacion de
mutaciones deletéreas o la perdida de la variacion adaptativa (Lawton y May

1996).

El objetivo central en biologia de poblaciones es entender las fluctuaciones
temporales en el tamano de las poblaciones (Berryman 1999). Tales fluctuaciones

aparentemente exhiben comportamientos ciclicos o dinamicas mas complejas
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expresados por oscilaciones aleatorias (Cushing et al. 2003). Niveles de variacién
podrian estar en un rango de pequefos a grandes porcentajes de magnitud
cuando estas son analizadas por modelos deterministicos o estocéasticos, o aun si
son investigados directamente de los datos empiricos (Cushing et al. 2003). La
descripcién de dinamicas complejas deterministicas en modelos poblacionales ha
llegado a ser muy importante en afnos recientes porque esta ha indicado efectos
sorprendentes sobre el encendimiento de varios procesos biolégicos (May 1974,

1975, 1995).

Modelos de dinamica de poblacién son aplicados en ecologia, epidemiologia y
enfermedades infecciosas, genética, fisiologia, inmunologia y crecimiento de
cancer. Ellos han llegado a ser cada vez mas importantes en casi todas las ramas
de la biologia, en las cuales se produce grandes cantidades de datos que
demandan de un analisis matematico y modelacién. Usando modelos matematicos
es posible analizar las poblaciones a varios niveles, incluso las células, los genes
y las bio-moléculas. Algunos bi6logos encuentran que los modelos matematicos
son absolutamente esenciales para la investigaciéon en la biologia moderna. La
matematica proporciona un espectro ancho de métodos para estudiar la dindmica
de la poblacion: ecuaciones diferenciales, la teoria de la probabilidad, sistemas

dinamicos, matematicas discretas, etc.

La distribucién espacial de diferentes poblaciones tiene un efecto profundo sobre

sus dinamicas asi como también sobre su medio ambiente. Modelos
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espacialmente explicitos son una herramienta muy importante en la Ecologia.
Estos modelos incluyen dos diferentes escalas espaciales: la vecindad local y el
medio ambiente global. Entre estos, se encuentran los autématas celulares (AC),
los cuales permiten visualizar la evolucibn de la dinamica espacial de las
poblaciones y analizar las estrategias de las especies en respuesta a los cambios
del medio ambiente (Wolfram 2002; Cipra 2002). En particular, ellos permiten no
solamente estimar el porcentaje de ocupacién sobre el espacio celular cuando una
especie alcanza su nivel de equilibrio estable sino también a observar los patrones
de ocupacién. Una interesante caracteristica de los AC es la posibilidad de incluir
heterogeneidad espacial del medio ambiente de una manera simple. Una
herramienta estandar para ligar la heterogeneidad espacial a la dinamica de las
poblaciones es la definicién de los indices de calidad del medio ambiente. Estos
indices pueden ser definidos por la disponibilidad de diferentes recursos del medio

ambiente.

Las reglas locales de los autématas celulares clasicos son todas ellas evaluadas
de manera booleana, pero la descripcion para muchos modelos actuales son
inciertos, por ejemplo, en el modelo de expansiéon del fuego, la gente debe
considerar la velocidad y la direccién del viento, etc. Tales condiciones son
dificiles de contar usando datos evaluados booleanamente, sin embargo el
lenguaje difuso podria ser usado. Un conjunto difuso expresa el grado de verdad
no-determinista impreciso con el que un elemento pertenece al conjunto (Zadeh,

1988). La funcién caracteristica de un conjunto difuso puede tener valores entre 0
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y 1, lo cual denota el grado de membresia de un elemento a un conjunto dado

(Capitulo ).

La heterogeneidad espacial del medio ambiente incluida sobre un autémata celular
determina diferentes estados de los recursos del medio ambiente. Por lo tanto, las
tasas de crecimiento de las poblaciones varian en el tiempo y en el espacio. Esta
condicién en los modelos de poblaciones genera una nueva manera de simular
sus dinamicas, pues a través de los sistemas de inferencia difusa (Capitulo IIl) es
posible evaluar los efectos que el medio ambiente produce sobre las fluctuaciones

en el tamafo de las poblaciones.

A la combinacién de los AC y la légica difusa, comunmente se le llama autdmatas
celulares difusos, los cuales consideran aspectos inciertos. No existe una
definicién aceptada de autémata celular difuso (Zun-Quan and Fang-Fang, 2004;
Salem, 2004). Sin embargo, nosotros introducimos la estructura de un automata
celular difuso (FCA) en un modelo poblacional para simular su dindmica (ver

capitulo V).

El objetivo de este trabajo es contribuir con el estudio sobre las fluctuaciones en el
tamafio de las poblaciones, introduciendo nuevos modelos matematicos
aproximados que puedan representar a una mayoria de poblaciones, tal que
puedan ser evaluados como un conjunto de modelos que generalizan la dinamica

de muchas poblaciones. Es por esto que hemos construido modelos poblacionales
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basados en autdmatas celulares difusos, en los cuales hemos considerado a las
poblaciones uniespecificas y estructuradas por edad, también construimos el

modelo poblacional tipo depredador-presa basado en autématas celulares difusos.

En el capitulo Il presentamos la teoria de los conjuntos difusos tipo-I, tipo-Il, y por
intervalos. Subsecuentemente, en el capitulo Il presentamos el disefio de los
sistemas de inferencia difusa basados en conjuntos difusos tipo-I, tipo-Il y por
intervalos. En capitulo IV, hacemos una descripcion sobre la teoria de los
autdbmatas celulares y su aplicaciéon en los modelos de dindmica de poblaciones.
En el capitulo V, presentamos la evolucion de los modelos poblacionales mas
importantes hasta la fecha, sus extensiones y derivaciones a lo largo de la historia,
y sus modificaciones estructuradas en la teoria de los autdématas celulares y los
conjuntos difusos. En el capitulo VI, se disefia un modelo celular difuso para
simular la dinamica de una poblacién uni-especifica. Un sistema de inferencia
difusa Tipo-1 mandani usando t-norma y s-norma (Capitulo Ill), a través de la
toolbox desarrollada por (Castro-Rodriguez et al. 2008) bajo el ambiente de
Matlab, evalua los efectos que provoca los cambios del medio ambiente sobre el
tamano de la poblacion. En el capitulo VIl un sistema de inferencia difusa tipo-2
por intervalos de Mandani usando T-norm (min) y S-norm(max), a través de la
toolbox desarrollada por (Castro-Rodriguez et al. 2008) bajo el ambiente de
Matlab, evalua los efectos que provoca los cambios del medio ambiente sobre el
tamano de la poblacién, usando el modelo poblacional construido en el capitulo VI.

En este mismo capitulo, hacemos una comparacién sobre la representatividad que
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tiene el modelo usando diferentes sistemas de inferencia difusa. En el capitulo XllI,
nosotros presentamos un nuevo modelo de crecimiento poblacional estructurada
por edad para simular la dinamica de una cierta especie de pajaros. Un sistema de
inferencia difusa tipo-2 por intervalo evallua el efecto causado por el medio
ambiente sobre la poblacion y determina cuantos individuos de una clase de edad
mueren, se mueven a la siguiente clase de edad, cuantos nuevos individuos
naceran de los miembros de la clase de edad reproductiva. Nuestro modelo
provee un marco de trabajo para predecir la poblacion futura de una especie
pajaros en cada estadio. Capitulo IX nosotros formulamos un modelo celular difuso
tipo depredador-presa para estudiar el control de plagas en un cultivo de
pimientos, el cual es definido usando las ecuaciones diferenciales que
caracterizan el modelo Lotka-Volterra, pero expresado en términos de una
estructura celular difusa mas términos de emigracion e inmigracién para los
depredadores. Obtuvimos una caracterizacion del modelo celular difuso tipo
depredador-presa usando sistemas de inferencia difusa tipo-1 para evaluar los
parametros definidos en el modelo como coeficientes de cambio. Esta
caracterizacion nos permite evaluar la eficiencia de la depredacién producida por
el calculo de la introduccién de enemigos naturales (Orius specie) para atacar

especies daninas (Frankliniella specie).
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Capitulo 1l

Conjuntos Difusos Tipo-1, Tipo-2 y Tipo-2 por Intervalos

Los conjuntos difusos fueron introducidos por Zadeh (1965) and Zadeh (1973)
para procesar / manipular informacion y datos afectados de imprecisién /
incertidumbre no  probabilistica. Fueron diseflados para representar
matematicamente la vaguedad e incertidumbre en linglistica; proporcionando las
herramientas formalizadas para trabajar con la imprecision intrinseca en muchos

problemas.

II.1 Conjuntos difusos tipo-1

Un conjunto difuso tipo-1 expresa el grado de verdad no-determinista impreciso
con el que un elemento pertenece al conjunto (Zadeh, 1988). La funcién
caracteristica de un conjunto difuso puede tener valores entre 0 y 1, lo cual denota
el grado de membresia de un elemento a un conjunto dado. Si X es una coleccién
de objetos denotados por x, entonces si A es un conjunto difuso tipo-1 en X, se
define como un conjunto de pares ordenados:

A= {(x, ,uA(x))|x € X} (1)
donde, u4(x), es llamada la funcién de membresia para el conjunto difuso tipo-1,

A. La funcion de membresia mapea cada elemento de X a un grado de membresia
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entre 0 y 1. La construccién de un conjunto difuso depende de la identificacién de
un universo conveniente y la especificacién de una funcién de membresia con el
significado linguistico apropiado. Las funciones de membresia mas frecuentes son
la funcion de tipo trapezoidal, triangular, gaussiana, campana generalizada,

singleton, etc. (Figura 1).

1 trapmf  gbellmf trim gaussmf gauss2mf smf
I ’Il——\ "II}"’ = \ """""" | """""""""""" e s .';_' .1
D-E_""?I""'"""""'."\Et"""""""""I'.'""'l\:"""""""'"""/""""""""""'\"""'_

L T e e
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Jzmf o psigmf dsigmf pimf __sigmf
DE_"""'"‘T\_.'"'"'""'If:""'""""'J!:"'?"""""""'"'\j""'"'"""""";"""":-"""""_
= DE—-----------3\:---------1 ------------------- ‘, ------------------ s e | -
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Figura 1. Funciones de membresia tipo-1.

La especificacién de las funciones de membresia es “subjetiva”, ya que pueden
variar dependiendo del disefiador. Es por esto, que la “subjetividad” y “no-
aleatoriedad” de los conjuntos difusos es la principal diferencia entre el estudio de
conjuntos difusos y la teoria de probabilidad. Una forma alternativa para denotar a
un conjunto difuso es

A= z ta (i) /%

XEX

()
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si X es una coleccion de objetos discretos, y

A= [ waG s,

XEX

(3)

si X es un espacio continuo.

1.2 Conjuntos difusos tipo-2

Un conjunto difuso tipo-2 expresa el grado de verdad no-determinista con
imprecision e incertidumbre con el que un elemento pertenece al conjunto (Karnik
and Mendel, 1998; Zadeh, 1996). Un conjunto difuso tipo-2, denotado por 4, esta
caracterizado por una funcion de membresia tipo-2 pj,), donde x €X, u €
J¥cl01]y 0 <pzuy =<1

A={(xuz(0)|x € X} = ((x, u,ug(x‘u))|\7’x € X,Vu E]}C‘Q[O,l])

(4)

Si A es continuo se denota por

i=d fwent={ [ [ www/ew

XEX xeXyej¥ Clo,1]

-3 | f fx(u)/u /x

xeX ue]u
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donde [/ denota la unién de x y u. Si 4 es discreto se denota por

A={Zug(x)/x}= Y Y mew/ew =1 Y |/
1]

xXEX xXEX ue]}é Cclo,1] x€X ue]}; (o,

M;
A= {Z ug(x)/x} = EN: foi(uik)/uik /%
i=1 | k=1

XEX
(6)
donde Y ) denota la uniéon de x y u. Las funciones de membrecia tipo-2
generalizadas 5, Se parametrizan con una funcién de membrecia primaria tipo-
1 y funciones secundarias tipo-1 f,(u) para definir la huella de incertidumbre
(FOU). La Figura 2 muestra un conjunto difuso tipo-2 generalizado donde el grado

de membresia para cada punto es un conjunto difusos tipo-1 en [0,1].

1
0.8
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Figura 2. Funcién de membresia tipo-2 generalizada y su FOU.
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Desafortunadamente los conjuntos difusos tipo-2 generalizados son mas dificiles
de usar y de entender que los conjuntos difusos tipo-1. Estos son conjuntos

tridimensionales y su uso es computacionalmente complicado.

1.3 Conjuntos difusos tipo-2 por intervalos

Cuando el dominio de una funcién de membrecia secundaria limita una regién
(Ilamada la huella de incertidumbre) cuyos grados secundarios son todos iguales a
uno, el resultado es una funcién de membrecia tipo-2 por intervalo (Mamdani,

1976), la cual es expresada por una funcién de membrecia inferior x. y una

funcion de membresia superior ﬁg y puede ser dibujada en dos dimensiones el
lugar de tres (Figura 3). Por lo tanto, cuando un conjunto difuso tipo-2 es
caracterizado por una funcién de membrecia tipo-2 por intervalo, este es llamado

conjunto difuso tipo-2 por intervalo (Mamdani, 1976).
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f (u)

Figura 3. Funcion de membresia superior (UMF) y funcién de membresia inferior

(LMF) son dos funciones de membresia tipo-1 que limitan la FOU de un conjunto

difuso tipo-2 generalizado A.

La notacién de un conjunto difuso tipo-2 por intervalo y sus funciones de

membrecia asociadas (superior e inferior) es (Mamdani, 1976)

A= {(x u,l)|Vxe X,Vue [,ul(x), zi(x)]g [0,1]}. (7)

La funcién UMF est4 asociada con el limite superior de FOU (A), y es denotada

como

;(x) = FOU(A) Vx €X. (8)

La funcién LMF est4 asociada con el limite inferior de FOU(A), y es denotada

como
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4. (x)=FOU(A) Vx €X. (9)

Los conjuntos difusos tipo-2 por intervalos no son computacionalmente tan
complicados como los conjuntos difusos tipo-2 generalizados. El termino de la
FOU es muy util, porque este no solamente enfoca nuestra atenciéon sobre la
incertidumbre inherente en una funciéon de membresia tipo-2 especifica cuya forma
es una consecuencia directa de la naturaleza de esa incertidumbre, sino que
también provee una descripcidn verbal muy conveniente del dominio de soporte
para todos los grados secundarios de una funcién de membresia tipo-2 (Mamdani,

1976; Takagi and M. Sugeno, 1985).

1.4 Variable linguistica.

Se denomina variable lingUistica a aquella que puede tomar por valor, términos del
lenguaje natural, como mucho, poco, positivo, negativo, etc., que son las palabras
que desempenan el papel de etiquetas en un conjunto difuso (Zadeh, 1975). En
términos més formales, una variable lingUistica se define por una tupla (4, T(4), U,
G, M), donde A es el nombre de la variable, T(A) es el conjunto de términos que
puede tomar A. Estos términos son conjuntos difusos en U. El conjunto de valores
numéricos que puede tomar para una variable discreta, o el rango de valores
posibles para una continua, es lo que se conoce como el universo de discurso de

la variable A, y se nombra como U. G es una regla sintactica para la generacion de
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los nombres de los valores de x, y M es una regla semantica para asociar un

significado a cada valor.

Dada una variable X, definida en un rango [a, b]], es posible establecer en ella
diversas particiones. Se conoce por particibn a un conjunto de los conjuntos
difusos que se ha definido para la variable X. Una particién de X es uno de los
subconjuntos que pueden formarse con los elementos de T(X). Asi, para la
variable estatura una posible particion seria la correspondiente a tres subconjuntos
difusos, cada uno identificado por una etiqueta {Bajo, Medio, Alto}, y una funcién
de pertenencia {uBa]-O(x),uMedio(x),uAlw(x)}. Si para todos los valores posibles del
universo (U) existe en la particibn un conjunto con pertenencia no nula (es decir,
los conjuntos definidos cubren todo U), entonces es una particion es completa.
Dos conjuntos difusos estan solapados si su interseccion es no nula. El
solapamiento de un conjunto difuso es la relaciéon del nimero de elementos que
comparte con otros conjuntos de la misma particidén, respecto del numero total de

elementos que lo forman.

1.5 Operaciones difusas.

A los subconjuntos difusos se les puede aplicar determinados operadores, o0 bien
pueden realizarse operaciones entre ellos (Zadeh, 1988; Mendel, 2001). Al aplicar
un operador sobre un solo conjunto difuso se obtiene otro conjunto difuso; de la

misma manera al combinar dos 0 mas subconjuntos mediante alguna operacion,
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se obtendra otro conjunto. Sean los subconjuntos difusos identificados por las
etiquetas A y B, asociados a una variable linglistica, para ellos pueden definirse
tres operaciones béasicas: complemento, unién e interseccion (Tablas I, 11, Ill). Un
modificador linguistico denotado por fX us(x)/x donde a es real, es un operador
unario que se aplica a conjuntos difusos y permiten formalizar el tipo de
modificadores sobre un mismo término en el lenguaje comun, como por ejemplo

“muy” (CON), “méas o menos” (DIL), “mas” y “menos” (Tabla I).

Tabla I. Operaciones de conjuntos difusos Tipo-1.

Nombre Operador Operacion

Union .V AU B = {(x,max(u,(x), 1, (x)) | x € X}
Interseccion | M. AN B = {(x.min(i;(x). 113 (x))) | x € X}
Negacion — —d={(x.1— p,(x)) | x € X}
Concentraciéon | CON CON(A) = {(;,l-*p_ﬂ_{(x}} |x € X}
Dilatacion DIL DIL(A) = {(x.;t;*(x)) | x € X}

Las funciones correspondientes a la definicion de la unién y la interseccién pueden
generalizarse (Dubois.and Prade, 1980; Mizumoto.and Tanaka, 1976). Las
funciones que cumplen estas condiciones se conocen como S-norma (generaliza

el concepto de unién), T-norma (generaliza el concepto de interseccion)
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(Dubois.and Prade, 1980; Mizumoto.and Tanaka, 1976). Castro-Rodriguez et al.

(2006) presenta una descripcion detallada de estas funciones.

Tabla Il. Operaciones de conjuntos difusos Tipo-2 generalizados.

Nombre Operador Operacion
Union U=join | AuB={ [ p,(x)Upy(x)/x}
xeX
= [ J _I. _I. S () * g (w)/(uvw)|/x
1151’ ust) wed?
Interseccidén | M = meet j|—|§= { J H;(I)'—'HE(I}-" x}
x=X
= [ J J. J. S () * g (w)/ (uaw)|/x
lIE-Y ueJ] weJy
MNegacion —

—d = { J __u_j(x) .1'} = { I [ J- S (u)/ (1—u)

uelJ)

B
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Tabla lll. Operaciones de conjuntos difusos Tipo-2 por intervalo.

Nombre Operador Operacion

Union U=join | JuB={ I ()L (o) / x }

xeX

/o |/ x
151* o=l v :-il 3 V]

Interseccion | m=meet | 5= { j ﬂ;':xj'_.“g(-"}-"'x}

xeX

lx;-r a=lpg ) M) “Em ]

Negacion = .
—A= { J- o (x)/ .\'} - J- [ j 1/ a] [ x
xeX - xeX| ae[l-u; (.1').1—&:1 (x)

I1.6 Principio de extension.

— e,

El principio de extensién permite convertir conceptos no difusos en difusos, siendo
ademas la base de la inferencia en los sistemas difusos (Zadeh, 1975; Dubois.and

Prade, 1980; Mizumoto.and Tanaka, 1976; Yagr, 1986).

Sean Xi,...,X, universos de discurso, y f una funcién de Xi,..,X,. Para los
conjuntos difusos tipo-1 44, ..., 4,, sobre X, ..., X,, respectivamente, el principio de

extension define un conjunto difuso B en Y dado por
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B = fuB(y)/y

Y
(10)
donde

min{ps(x1), ..., ua(xy)}
ue(y) =
Osif*'(y)=0
(11)
Es decir, ug(y) es el maximo de min{u,(xy),...,us(x,)} para todos los
(x4, o) Xp) € X4, ..., X, que cumplen que f(xy,..,x,), donde y €Y y suponemos

que f~1(y) no es vacio. Si f~1(y) es vacio para algin y € Y entonces definiremos

up(y) = 0.

Zadeh (1975) and Zadeh (1988) sefialé que cualquier campo puede ser fuzzificado
y generalizado reemplazando el concepto de conjunto duro en un campo fuente
por el concepto de un conjunto difuso. Por ejemplo podemos fuzzificar algunos
campos basicos tales como la aritmética, la teoria de grafos y la teoria de la
probabilidad para desarrollar aritmética difusa, teoria de grafos difusos y teoria de
probabilidad difusa, respectivamente; podemos también fuzzificar algunos campos
aplicados tales como redes neuronales, algoritmos genéticos, teoria de
estabilidad, reconocimiento de patrones y programacién matematica para obtener
redes neuronales difusas, algoritmos genéticos difusos, teoria de estabilidad

difusa, reconocimiento de patrones difusos y programacién matematica difusa,
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respectivamente. Los beneficios de tal fuzzificacién incluyen mayor generalidad,
poder expresivo mas alto, una habilidad elevada para modelar problemas del

mundo real, y una metodologia para explotar la tolerancia a la imprecision.

1.7 Relaciones difusas.

Una relacion difusa tipo-1 n-aria es un conjunto difuso sobre un universo X; X

.. X X, se define como:

R = f Ur (X1, iy X)) gy v, X)) [ (K4, ooy X)) EX X X X,

X1%..XXn
(12)

o bien una relacion difusa tipo-2 generalizada n-aria es:
R= Teq, o) (@) /a] [(x1y s )| (g, e X)) EXy X X X,

(13)

o bien una relacién difusa tipo-2 por intervalo n-aria es:

R = f [f 1/a] [ (g, e, )| (g, oy x) E Xy
XXX ae[ﬁﬁ(xl,...,xn),ﬁﬁ(xl,...,xn)][0,1]

X .. XX,
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Los operadores mas comunes de las relaciones difusas son la union, interseccion,
complemento y composicién (Zadeh, 1975; Liang and Mendel, 2000; Mendel,

2001; Wang 1994), estas se muestran en las Tablas IV, V y VI.

Tabla IV. Operaciones con relaciones difusas binarias tipo-1.

Nombre Operador Operacion

Union Vv RuS={ I max (5 (x, ), - (x, ¥)) / (x.p) [(x.y) € X X T}

Xx¥

Interseccion A RnS={ I min(,(x, y). s (x. ¥)) / (x.p) [(x.y) € X X T}

Xx¥
Negacion - —R={ [ (- pp(x.1)/ (x.)|(x.y) € XX T}
¥
Composicion ¢ RoS={ J. sup(u; (x,¥) ¥ pe(x, 1))/ (x.2) | (v, y) € XXV, (y,z) €Y X Z}

xxz ¥

Una relacion difusa se puede construir a partir del producto cartesiano de
conjuntos difusos. Sea 44, ..., 4, conjuntos difusos tipo-1 sobre los universos de
discurso Xi,..,X,; el producto cartesiano n-aria sobre el espacio producto

X; X ... X X, es una relacién difusa tipo-1 n-aria definida por

AL X XA, = j (e ) % o % ()] Cors o 1) |l s ) € Xy X o X X

X1% .. XXp,

I = 3

A X .. XA, = f l
i

X1%..XXn

1.uR (xi)l /(xli s xn)

(15)
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Tabla V. Operaciones con relaciones difusas binarias tipo-2 generalizadas.

Nombre Operador Operacion

Unién N RUS={ I;L(XJOUJ%(TJﬂE(LJQ}

{ |: . (x.:_-) (a} :{ S(""'] }(ﬁ} (a ’ ﬁ}:| (I. JI}}
«F aEJ“ -E J5 ” .

Interseccién M RM§={ J Hg(x.2) Mg (x5}

i GEJR.HI ,ﬁ—:.f;i._\

_.{ J{ I J "c:c:.)‘i“'x}I“"c.x..n-(l's}':{aMB}](I'J'}]>

Negacion - | '
—R= J | rix_”(a) [l=—a) |/ (x,¥)
-—]1_'«1_ o EJ:“ y :.g[l:l.l] .
Composicion 0 o .
=1 o e () }
XxZ '

El producto cartesiano n-ario de conjuntos difusos tipo-2 generales 44, ..., A,, sobre

el espacio X; X ... X X,, se define como una relacion n-aria tipo-2 generalizada

A X XA, = f [n;ug(xi)] gy s 2| gy s ) € Xy X o X X,

X1X..XXn
Ay X XAy = f f [ (mﬂ (
l

X1 X..XXn ])’C‘llx_.x];‘:e[o,l]

|| 3
3

ui> [ (X1, e, X))

i=1

(16)



Tabla VI. Operaciones con relaciones difusas binarias tipo-2 por intervalo.

Nombre Operador

Operacion
Unién

U RUS= { j sz (x. ) Upe(x,3)/ (x.3) }
XxF

) | 1y |/ (xp)
X«Y| re [Eﬁ' (x.¥ Iy (X ¥ )LE, (2, 3)v By (x,50]

RnS= { I 1 (x. )M e (x.3) / (x.3) }
XxF

{ j [ j 1/ y] /(x.y)
XxY| yelu, (x.0)Ape (x50, (x,3)mHg (2,571
_R- [ [ { J 1/ (1-a}] (x.lv)lf
l_r',\-:r welptg (.M (.51 _
= J' { J' 1/ }'] /(x.%)
xeX| rell-mplx.y)l-pg (x.3)]

§°§={ _[ u‘_Er[;tﬁ(-\'-.r)ﬂﬂg(}'-:)]--’(x«:} }
XuZ .

j J 1/9 |/ (x,2)
XxZ| delimplpg (x5 (v, (Dl (x. ) (.20

Si los conjuntos fueran de tipo-2 por intervalo

Interseccion

Negacion

Composicion

n )
Al X ... XA, = j [ 3 wi(x) |/ (x1, ey X0)
X1X...XXn, =t )
Alx...XAn{ f f 1/19 /(xl,...,xn)
X1 X..XXp n n
k 196[ * EAi(xi)' * ﬁAi(xl)] )
i=1 i=1

(17)
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Una implicacion difusa tipo-1 de A en X y B en Y, que se indica como A — B, es
una relacion difusa tipo-1 en X x Y, donde la funcién de pertenencia se evalua

normalmente por el operador T-norma.

AoB= f Haos (6, 9)/Goy) § = f 14 () % s (9)/Gx.)

XXY XXY
(18)
SiAen Xy A enY son conjuntos difusos de tipo-2 generalizados, entonces A — B

representa la relacion difusa tipo-2 generalizada definida como:

Ai-B= j a0 N s/ y) b = j [ ] j o) % g, (W) uw| /G y)
ue]}‘ wejy

XXY XXY
(19)
obiensiden Xy A enY son conjuntos difusos de tipo-2 por intervalo, entonces

A — B representa la relacion difusa tipo-2 por intervalo definida como:

i-5=) [m@omoeni={ | | 1y| /Gy

XXY XXY Ve[ﬁz(x);ﬁﬁ )iz (¥ (y)]

(20)

11.8 Razonamiento difuso.

El conocimiento humano se expresa en términos de reglas difusas con la siguiente
sintaxis:

Sl <proposicion difusa> ENTONCES <proposicion difusa>
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Los tipos de proposiciones difusas son Atémicas: x esta en A, donde A es una
variable linglistica y x es un valor lingUistico; Compuestas: x esta en Ay y esta
en B 0 z no estd en C, son una composiciéon de proposiciones difusas atdmicas
con las conectivas Y’ ‘O” y "NO” (“AND”, “OR”, “NOT”) representando
interseccion, union y complemento difuso, respectivamente. En una proposicién
difusa compuesta pueden estar implicadas distintas variables. Las proposiciones
difusas compuestas son relaciones difusas. La funcidén de pertenencia de la regla
SI-ENTONCES es una relacién difusa que se determina mediante un operador de
implicacion difuso. Las reglas difusas combinan uno o mas conjuntos difusos de
entrada, llamados antecedentes, y les asocian un conjunto difuso de salida,
llamado consecuentes. Los conjuntos difusos de los antecedentes se asocian
mediante operadores difusos AND, OR, NOT y modificadores linglisticos. Las
reglas difusas permiten expresar el conocimiento que se dispone sobre la relacién
entre antecedentes y consecuentes. Para expresar este conocimiento de forma
completa normalmente se dispone de varias reglas, que se agrupan formando una
base de reglas, es decir, el conjunto de reglas que expresan las relaciones
conocidas entre antecedentes y consecuentes. Las reglas difusas son
basicamente de tipo
S| <antecedentes> ENTONCES <consecuentes>

y expresan una relacion o proposicién difusa. En logica difusa el razonamiento es
aproximado, esto quiere decir que se puede inferir de una regla una conclusién

aunque el antecedente no se cumpla plenamente. Existen dos métodos basicos de
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inferencia entre reglas o leyes de inferencia, Modus Ponens Generalizado (GMP) y
Modus Tollens Generalizado (GMT), que representan extensiones o
generalizaciones del razonamiento clasico (Zadeh, 1989; Karnik and Mendel,
1998; Liang and Mendel, 2000; Yager, 1983). Castro-Rodriguez et al. (2006)
presenta una descripcidon y ejemplificacion del razonamiento difuso tipo-1,

razonamiento difuso tipo-2 generalizado y razonamiento tipo-2 por intervalos.
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Capitulo Il

Sistemas de inferencia difusos

lIl.1 Definicion.

Un sistema de inferencia difuso es un sistema basado en reglas que usa légica
difusa, en vez de logica Booleana, para analizar datos (Zadeh, 1988; Mendel,
2001; Yager, 1980). Su estructura basica incluye cuatro componentes principales

(Figura 4 y Figura 5):

1. Fuzzificador. Traduce entradas (valores reales) a valores difusos.

2. Sistema de inferencia. Aplica un mecanismo de razonamiento difuso para
obtener una salida difusa tipo-1 o tipo-2.

3. Defuzzificador/Reductor de tipo. El defuzzificador traduce una salida a valores
precisos. El reductor de tipo transforma un conjunto difuso de tipo-2 a tipo-1.

4. Base de conocimientos. Contiene un conjunto de reglas difusas, conocidas
como base de reglas, y un conjunto de funciones de membrecia conocidas

como la base de datos.
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Reglas
X entrada —I-IF ificad Defun'licadorl salida o
preciso uzrhicador —k—l preci55 Y
entrada ! salida
Inferencia - -
conjunto difuso | conjunto difuso

Figura 4. Estructura basica de un sistema de inferencia difuso tipo 1.

- = I-d .
Keglas Defuzificador — =Y
f | preciso
entrada [ o ] I salida
- i i Reductor-Tipo
preciso |Fuz|ﬁcador P pre—
tipo-1
entrada salida
- Inferencia
conjunto _ conjunto
difuso tipo-2 difuso tipo-2

Figura 5. Estructura basica de un sistema de inferencia difuso tipo 2.

El proceso de toma de decisiones es realizado por un sistema de inferencia
usando las reglas contenidas en la base de reglas. Las reglas definen la conexion
entre variables difusas de entrada y salida. Una regla difusa tiene la forma:

Sl <antecedente> ENTONCES <consecuente>,
donde antecedente es una expresion légico-difusa compuesta de una o mas

expresiones difusas simples conectadas por operadores difusos, y consecuente es



46

una expresion que asigna valores difusos a las variables de salida. El sistema de
inferencia evalla todas las reglas en la base de reglas y combina los pesos de los
consecuentes de todas las reglas relevantes en un solo conjunto difuso usando la
operacién agregacion. Esta operacion es analoga en la légica difusa al operador

S-norma.

El modelado difuso es la tarea de identificar parametros de un sistema de
inferencia difusa para poder obtener el comportamiento adecuado. Un modelo
difuso es construido usando el conocimiento de una persona experta. Esta tarea
es dificil cuando el conocimiento disponible es incompleto o cuando el problema
del espacio es muy grande. La selecciébn de variables relevantes y reglas
adecuadas es critico para la obtencion de un buen sistema. Uno de los problemas
mas grandes con el modelado difuso es que los requerimientos computacionales

aumentan exponencialmente con el numero de variables.

En el modelado difuso, los parametros son usualmente predefinidos por el
disenador basandose en la experiencia y en caracteristicas del problema. Las
opciones tipicas para los mecanismos de razonamiento de Mamdani (Mendel,
2001; Mamdani, and Assilian, 1975, Mamdani, 1976; Mamdani, 1977), Takagi-
Sugeno-Kang (Mendel, 2001; Sugeno, 1985; Sugeno and Kang , 1988; Takagi and
Sugeno, 1985) y Tsukamoto (1979) son: model difuso tipo-1 de Mandani usando
T-norm (min) y S-norm(max), model difuso tipo-1 de Mandani usando T-norm

(prod) y S-norm(max), modelo difuso tipo-2 por intervalos de Mamdani usando T-
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norm (min) y S-norm(max), modelo difuso tipo-2 por intervalos de Mamdani
usando T-norm (prod) y S-norm(max), modelo difuso tipo-1 de Takagi-Sugeno-
Kang usando T-norm (min o prod), modelo IT2FLS de Takagi-Sugeno-Kang
usando T-norm (min o prod), modelo difuso tipo-1 de Tsukamoto usando T-norm

(min o prod).

Para la defusificacion de un sistema de logica difusa tipo-1, existen 5 métodos:
centroide (centroid), suma ponderada de éareas y centroides (center-of-sums)
(Driankov et al. 1996), alturas (height) (Driankov et al. 1996; Wang, 1994; Wang,
1997), alturas modificado (modified height) (Mendel, 1995, Wang, 1994), suma
ponderada de centroides (center-of-sets) (Sugeno and Yasakuwa, Karnik and
Mendel 1998). Asimismo para los sistemas de ldgica difusa tipo-2 se definen cinco
técnicas de reduccion de tipo: centroide, suma ponderada de aéreas y centroide,
alturas, alturas modificado, suma ponderada de centroides (Mendel, 2001). En los
casos particulares de sistemas difusos tipo-2 por intervalos se utilizan métodos de
reduccion-defusificacion con menos complejidad que los métodos utilizados por

los sistemas difusos tipo-2 generalizados (Mendel, 2001):

En general, el disefio de un sistema de légica difusa estd basado en el
comportamiento de un sistema real. Se espera que el sistema de ldgica difusa sea
capaz de reproducir el comportamiento del sistema real. El método estandar para

construir un sistema de I6gica difusa tiene las siguientes caracteristicas:
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a) La estructura de las reglas en un sistema de inferencia difusa hace facil
incorporar la experiencia humana acerca del sistema real directamente en el
proceso de modelacion. Esto es, la modelacién difusa toma ventaja del
conocimiento del dominio que no se puede emplear directamente en otros
enfoques de modelacion.

b) Cuando los datos de entrada-salida de un sistema real estan disponibles, se
pueden aplicar técnicas convencionales de identificacion de sistemas para
modelacién difusa. En otras palabras, el uso de datos numéricos juega un
papel importante en modelacién difusa, al igual que en otros métodos de

modelacion.

Conceptualmente la modelacién difusa se puede lograr en dos etapas, que no son
totalmente disjuntas. La primera etapa es la identificacion de la estructura de la

superficie, que incluye las siguientes tareas:

1. Seleccionar las variables relevantes de entrada y salida.

2. Seleccionar un tipo especifico de sistema de inferencia difusa.

3. Determinar en numero de términos linglisticos asociados con cada entrada y
salida (para las variables).

4. Disenar una coleccién de reglas SI-ENTONCES difusas.

Para lograr las tareas anteriores, es necesario confiar en nuestro conocimiento

(sentido comun, leyes fisicas simples, etc.) sobre sistema real, informacion
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proporcionada por expertos humanos familiarizados con el sistema. Después de la
primera etapa de modelacion difusa, se obtiene una base de reglas que pueda
mas o menos describir el comportamiento del sistema real por medio de términos
linglisticos. El significado de estos términos linglisticos se determina en la
segunda etapa, la identificaciéon de la estructura profunda, que determina las
funciones de membrecia de cada término linglistico (y los coeficientes de los
polinomios de salida en el modelo de Sugeno). La identificacion de la estructura

profunda incluye las siguientes tareas:

1. Seleccionar una familia apropiada de funciones de membrecia parametrizadas.

2. Entrevistar expertos humanos familiarizados con los sistemas reales para
determinar los parametros de las funciones de membrecia usadas en la base
de reglas.

3. Refinar los parametros de las funciones de membrecia usando regresion y

optimizacion.

Las tareas uno y dos asumen la disponibilidad de expertos humanos, mientras que

la tarea tres asume la disponibilidad de un conjunto de datos de entrada-salida.

Los sistemas de inferencia difusa basados en conjuntos difusos tipo-1 son
reconocidos por las siglas T1-FLS, los sistemas de inferencia difusa basados en
conjuntos difusos tipo-2 son reconocidos por las siglas T2-FLS, y los sistemas de

inferencia difusa tipo-2 por intervalo son reconocidos por las siglas IT2-FLS.
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T2-FLS pueden ser usados para trabajar con circunstancias con un alto grado de
incertidumbre. John (1996), John, (1998), y Karmuk y Mendel (1999) hicieron las
primeras aplicaciones de este concepto. Recientemente, el T2-FLS ha mostrado
ser mas eficiente que el T1-FLS para manejar incertidumbre en varias areas del
conocimiento. Por ejemplo, Coupland and John reportaron un aplicacion ejemplo
de un T2-FLS para la navegacion de un robot movil, demostrando el potencial de
los sistemas de logica difusa tipo-2. Desafortunadamente, T2-FLS puede requerir
una cantidad de tiempo muy grande de procesamiento porque este involucra
numerosas operaciones. Para reducir esta complejidad, los sistemas de légica
difusa tipo-2 por intervalo pueden ser usados en lugar del T2-FLS. Turksen ha
escrito extensivamente sobre como usar los conjuntos difusos tipo-2 para inferir
con reglas tipo SI-ENTONCES (Turksen, 1986; Turksen, 1989; Turksen, 1994;
Turksen, 1995; Turksen and Tian, 1992). Mas aun, muchas aplicaciones sobre
IT2-FLS han emergido en diferentes areas del conocimiento. En ecologia, los
conjuntos difusos tipo-2 por intervalo han sido usados satisfactoriamente para
modelar los nichos dindmicos en (Li Yimin and Sun Xihao, 2008) y para modelar el

comportamiento de ecosistemas complejos (Li Yimin and Hua Jing, 2008).

Castro-Rodriguez et al. (2007) disefiaron una herramienta para crear y editar T1-
FLS, T2-FLS y IT2-FLS dentro del marco de trabajo de MATLAB, aunque también
es posible trabajar completamente desde el comando de linea. Esta herramienta
es una coleccion de funciones construidas sobre el ambiente de computacion

numérica de MATLAB@, las cuales pueden manipularse desde una interface de
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usuario que facilita el disefio de este tipo de sistemas. En el presente estudio esta
herramienta fue ampliamente utilizada para disefiar todos los sistemas de
inferencia difusa implicados en los diferentes tipos de modelos propuestos para el

estudio de la dindmica de poblaciones.
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Capitulo IV

Automatas Celulares

IV.1 Antecedentes.

Los autdmatas celulares son sistemas descubiertos dentro del campo de la fisica
computacional por Neumann (1966). La teoria de los autématas celulares se inicia

con su libro Theory of Self-reproducing Automata.

Aunque Neumann puso en practica los AC, estos fueron concebidos en los afos
40 por Konrad Zuse y Stanislaw Ulam [x]. Zuse pens6 en los “espacios de
cémputo” (computing spaces), como modelos discretos de sistemas fisicos. Las
contribuciones de Ulam vinieron al final de los 40, poco después de haber

inventado con Nicholas Metrépolis el Método de Montecarlo.

En general, un autémata celular (AC) es un modelo matematico para un sistema
dinamico que evoluciona en pasos discretos. Es adecuado para modelar sistemas
naturales que puedan ser descritos como una coleccidon masiva de objetos simples
que interactuen localmente unos con otros. Su flexibilidad es util para modelar

espacio y tiempo de procesos naturales debido a su simplicidad matematica.
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IV.2 Descripcion.

No existe una definicion formal y matematica aceptada de autémata celular. Sin
embargo, se puede describir a un AC como una tupla, es decir, un conjunto

ordenado de objetos caracterizado por los siguientes componentes:

e Una rejilla o cuadriculado de enteros (conjunto Z) infinitamente extendida, y
con dimensién d € Z*. Cada celda de la cuadricula se conoce como célula.

o (Cada célula puede tomar un valor en Z a partir de un conjunto finito de estados
k.

o (Cada célula, ademas, se caracteriza por su vecindad, un conjunto finito de
células en las cercanias de la misma.

« De acuerdo con esto, se aplica a todas las células de la cuadricula una funcién
de transicion (f) que toma como argumentos los valores de la célula en
cuestion y los valores de sus vecinos, y regresa el nuevo valor que la célula
tendra en la siguiente etapa de tiempo. Esta funcién f se aplica, como ya se
dijo, de forma homogénea a todas las células, por cada paso discreto de

tiempo.

Nosotros definimos y usamos a los autématas celulares como: un AC de dos
dimensiones consiste de una reticula uniforme, con cada célula tomando un
conjunto finito de valores posibles, actualizada en pasos de tiempo discreto de

acuerdo a una regla deterministica que involucra a la vecindad local de células
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alrededor de esta. El valor del sitio (i, j) al paso del tiempo t es denotado a(t);; y

es un simbolo escogido del alfabeto:
$={012,..,.k—1}, keZ. (21)

El tipo de vecindad del AC de dos dimensiones puede ser tipo Von Neumann o
tipo Moore. Aqui, nosotros usamos la vecindad de Moore. La configuracion del

proximo paso del tiempo a(t + 1); ; es determinado por a(t);; y sus ocho estados

vecinos bajo la regla local ¢:
a(t+1);; = <P[a(t)i—1,j—1: a(t);j—1,a(t)is1,j-1,a()i—1,
a(t)is1,j, a(t)i—1,j41, A(); 41, a(t)i+1,j+1]- (22)

Los autdmatas celulares son ejemplos de sistemas matematicos, los cuales
podrian exhibir comportamiento auto-organizado. Casi siempre inician de un
desorden completo, su evolucidon irreversible puede espontaneamente generar

estructuras ordenadas.
IV.3 Condicion de frontera.

Por definiciéon, un AC consiste de una reticula infinita de enteros. Sin embargo,
para cuestiones practicas (como en modelos de sistemas fisicos llevados a cabo
en computadoras de memoria finita), se requiere tomar ciertas consideraciones a

la hora de implementar un AC Por ello, la definicién original se modifica para dar
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cabida a reticulas finitas en las que las células del AC interactien. Esto conlleva la

consideracion extra de lo que debe de suceder con aquellas células que se

encuentren en los bordes de la reticula. A la implementacion de una o varias

consideraciones especificas se le conoce como condicién de frontera.

Dentro del ambito de los AC, se pueden implementar numerosas condiciones de

frontera, en funcion de lo que el problema real requiera para su modelado. Por

ejemplo:

Frontera abierta. Se considera que fuera de la rejilla residen células.

Frontera periddica. Se considera a la rejilla como si sus extremos se tocaran.
En una rejilla de dimension 1, esto puede visualizarse en dos dimensiones
como una circunferencia. En dimension 2, la rejilla podria visualizarse en tres
dimensiones como un toroide.

Frontera reflectora. Se considera que las células fuera de la rejilla "reflejan" los
valores de aquellas dentro de la rejilla. Asi, una célula que estuviera junto al
borde de la rejilla (fuera de ella) tomaria como valor el de la célula que esté
junto al borde de la rejilla, dentro de ella.

Sin frontera. Haciendo uso de implementaciones que hagan crecer
dinamicamente el uso de memoria de la rejilla implementada, se puede asumir
que cada vez que las células deben interactuar con células fuera de la rejilla,
esta se hace mas grande para dar cabida a estas interacciones. Obviamente,
existe un limite (impuesto por la memoria disponible) para esta condicion. Es

muy importante no confundir esta condicion de frontera con la definicion
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original de AC cuya rejilla es inicialmente infinita. En el caso de un AC sin
frontera, la rejilla comienza con un tamano definido y finito, y conforme se
requiera va creciendo en el tiempo, lo cual no lo hace necesariamente un
modelo mas cercano a la realidad, pues si se inicializara la rejilla
aleatoriamente, con esta condicién sélo se pueden inicializar las células dentro
de la rejilla inicial finita, mientras que en el caso de la definicién original, en

teoria todas las células de la rejilla infinita deberian ser inicializadas.

IV.4 Variaciones.

Los AC pueden variar en alguna de las caracteristicas antes mencionadas,
derivando en autdmatas celulares no estandar. Por ejemplo, un AC estandar tiene
una cuadricula donde se asume que las células son cuadros; es decir, que la
reticula tiene una geometria cuadrada. Esto no es necesariamente un requisito, y

se puede variar el AC para presentar una geometria triangular o hexagonal.

También puede variarse el conjunto de estados k que cada célula puede tomar, la
funcion de transicién f de forma que ya no sea homogénea, utilizar elementos
estocasticos (aleatoriedad) en f (lo que se conoce como AC probabilistico), variar

las vecindades de cada célula, etc.
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IV.5 Aplicaciones.

Los autdbmatas celulares pueden ser usados para modelar numerosos sistemas
fisicos que se caractericen por un gran nimero de componentes homogéneos y
que interactien localmente entre si. De hecho, cualquier sistema real al que se le
puedan analogar los conceptos de "vecindad", "estados de los componentes” y

"funcién de transicion" es candidato para ser modelado por un AC.

Las caracteristicas de los autématas celulares haran que dichos modelos sean
discretos en tiempo, espacio o0 ambos (dependiendo de la variante de la definicién

de AC que se use).

Se puede identificar tres vertientes principales en donde se han utilizado AC para

algun propésito:
1. Simulacion de sistemas naturales.

e Dentro de este contexto se busca simular sistemas en donde el
comportamiento de los mismos se rija por la interaccién local de sus
componentes, de este modo se han podido modelar la evolucion de células o
virus como el VIH, el crecimiento de cristales, incendios forestales, modelos de
reacciones quimicas como la reaccién de Belousov-Zhabotinsky, mecanica de
fluidos, patrones de pigmentacién de piel, crecimiento de conchas marinas y
corales, comportamiento de colonias de microorganismos entre otros; ejemplos

de estas aplicaciones se pueden encontrar en (Gutowitz 1991; Wolfram 1986).
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2. Estudios Teoricos.

En este campo se utilizan a los AC para estudiar areas como complejidad,
sistemas cadticos, termodinamica, entropia, computacion en paralelo,
computacion universal, teoria de lenguajes computacionales o estudio de

patrones fractales como se muestra en (Margara 1995; Wolfram 1984).

3. Realizacion de tareas especificas.

Aqui se busca construir un AC que sea capaz de desarrollar un proceso en
especial, esto puede ser desde creaciéon de fondos para disefios artisticos,
procesamiento de imagenes o encriptacion de datos (Gutowitz 1991); se han
creado ACL que realizan tareas muy sencillas que dada una configuracién
inicial, produzca después de un numero finito de pasos un estado global fijo
dependiendo que estado sea mayoritario en la configuracién inicial (Crutchfield

y Mitchell, 1995).
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Capitulo V

Modelos de dinamica poblacional

La dinamica de poblaciones es la especialidad de la ecologia que se ocupa del
estudio de los cambios que sufren las poblaciones biolégicas en cuanto al tamano,
dimensiones fisicas de sus miembros, estructura de edad y sexo y otros
parametros que las definen, asi como de los factores que causan esos cambios y

los mecanismos por los que se producen.

La dinamica de poblaciones es el principal objeto de estudio de la biologia
matematica en general y de la ecologia de poblaciones en particular (Molina-
Becerra, 2004). Tiene gran importancia en la gestion de los recursos bioldgicos,
como las pesquerias, en la evaluacion de las consecuencias ambientales de las
acciones humanas y también en campos de la investigacién médica relacionados

con las infecciones y la dinamica de las poblaciones celulares.

En los dos ultimos siglos una gran variedad de modelos matematicos sobre la
dinamica de poblaciones han sido propuestos (Renshaw, 1991). La construccién
de estos modelos esta enfocada especificamente a la adquisicibn de nuevo

conocimiento derivado del desarrollo matematico, el cual nos permite obtener
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conclusiones mas grandes y resultados mas completos. Sin embargo, la pregunta
natural todavia existe sobre cual modelo ecolégico sera mas adecuado para

describir la dinamica de las poblaciones? (Viadimir et al. 2008).

El crecimiento de una poblacién, es decir el incremento en el nUmero de individuos
que la componen en cada generacion depende de la tasa de natalidad,
caracteristica de cada especie y variable en funcion de ciertos factores
ambientales, y del numero de individuos reproductores de que se parte. Esta tasa
de natalidad TN se expresa en tanto por uno. Segun esta aproximacion tan

simple, en una generacion el numero inicial de individuos N, se vera
incrementado en N, -TN
N(1)=N(0)+N(0)- TN =N(0)-(1+7TN) (23)
Al mismo tiempo, ocurre que cierto numero de individuos mueren. La proporcién
de muertes respecto al total es la tasa de mortalidad TM
N(1)=NO)1+TN-TM) (24)
La accién conjunta de TN y TM determina el incremento real de N, . La diferencia

entre TN y TM es la tasa intrinseca de crecimiento de una poblacién, cuyo valor
maximo se denomina potencial biético r, el cual es caracteristico de cada
especie:

r=TN —TM (25)
Teniendo en cuenta ambos factores, tenemos que el numero de individuos

presentes en la poblacion en la siguiente generacion sera:
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y en la siguiente generacion tendremos
NQ2)=N@1)1+7r)=NO)1+r)1+r)=N0)1+r), (27)
y generalizando
N()=NO)1+r). (28)
Si TN >TM , significa que la natalidad supera a la mortalidad, » sera mayor que 0

y la poblacion tiende a crecer. En estas condiciones y si no existen limitaciones de

otro tipo, la poblacion crece de manera exponencial (Malthus, 1798).

Sin embargo, este tipo de crecimiento sélo es posible en circunstancias muy
especificas, por ejemplo cuando una especie coloniza un nuevo espacio y no hay
restricciones en los recursos ni competencia por ellos, tal como ocurre en un
cultivo bacteriano recién inoculado durante los primeros momentos de su
crecimiento. Algunas especies siguen este modelo de crecimiento siguiendo ciclos
de explosién demogréfica seguidos por elevados indices de mortalidad, por

ejemplo al comienzo de la estacion reproductora.

Al potencial bidtico, como capacidad de una especie para reproducirse en
condiciones ideales, se opone una serie de factores que, en conjunto, constituyen
la resistencia ambiental, la cual establece un limite al crecimiento de las

poblaciones. En especies con un comportamiento como el descrito estos factores
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suelen ser independientes de la densidad de poblacion, como variaciones

climaticas, en la cantidad de alimento disponible, etc.

En otras especies cobran importancia factores dependientes de la densidad, en
general de tipo intraespecifico. El ritmo de crecimiento en estas poblaciones va
decreciendo a medida que va aumentando la densidad de poblacién y se aproxima
a un valor maximo denominado capacidad de carga K, para el cual el crecimiento

se hace 0. Este tipo de crecimiento recibe el nombre de logistico (Verlhulst 1838)
N(1)
N(t)=rN(r) K—7 , (29)

donde vemos que a medida que N aumente y se aproxime al valor maximo K, el
tltimo factor (K- N/K) decrece y se aproxima a cero y, por lo tanto N(¢) crecera
cada vez mas despacio. En cambio, si N es pequenfo, el valor de ese cociente se
aproxima a la unidad. La representacién grafica de esta funcién logistica tiene una

caracteristica forma de "S", en la que el valor de K es la asintota de la curva:

Uensidad

Termpg——— =

Figura 6. Modelo de crecimiento poblacional Logistico (Verlhust, 1838).
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La tasa de natalidad es primero muy elevada y luego va siendo menor hasta
igualarse a la de mortalidad cuando la poblacién alcanza el limite de carga. Por
encima de éste, la tasa de mortalidad supera la de natalidad e impide que la
poblacion crezca. Sin embargo, es frecuente que tras un periodo de crecimiento
rapido este ajuste tarde en ocurrir lo suficiente como para que la poblacion supere
el nivel K momentaneamente, tras lo cual se produce una elevada mortalidad y
caida de la poblacion. Puede ocurrir que el valor de N oscile en torno a K hasta

alcanzar el equilibrio.

El maximo crecimiento de la poblacién y la maxima produccion se da mientras se
mantiene la etapa de crecimiento exponencial, antes que los factores
dependientes de la densidad tomen importancia limitando el crecimiento. En la

siguiente figura, corresponde al segmento comprendido entre los puntos 1y 2:
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Densidad ——»
%]

¥

tiempo

Figura 7. Segmento de crecimiento exponencial en Modelo de crecimiento

poblacional Logistico de Verlhust (1838).

La explotacion de los ecosistemas por el hombre, ya hablemos de agricultura,
ganaderia o pesca, consiste en extraer biomasa manteniendo el ecosistema
inmaduro, evitando que progrese la sucesion y el consumo respiratorio suponga
una menor produccion neta. Desde el punto de vista de la demografia se trataria
de mantener la poblacién en ese segmento 1-2 de crecimiento exponencial (Figura
7), evitando que el aumento de la densidad haga decrecer la producciéon. Pero la
sobreexplotacion significa extraer mas deprisa de lo que puede crecer la
poblacién, se reducird su densidad a un nivel inferior al de produccion 6ptima
(antes del punto 1 de la Figura 7). El buscar el maximo beneficio en el menor plazo
posible puede conducir a reducir los niveles de la poblacién objeto de explotacién

por debajo de ese umbral critico que permita la recuperacion de la misma.
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Ambos modelos (28) y (29) estan basados sobre las suposiciones de que los
recursos disponibles son limitados, las tasas de nacimientos y mortalidad
dependen del tamano de la poblacién, y hay un tamano éptima de la poblacién
definida por K. Si el tamafo inicial de la poblacién es menor que K, entonces la
poblacion crece y converge a su maximo tamano K. Pero en algunas situaciones
tales como en invasién sobre un nuevo territorio 0 cambios repentinos en el medio
ambiente, el tamano inicial puede ser mas grande que K y entonces la poblacién

decrece y también converge a su equilibrio K.

En condiciones naturales, no todas las especies utilizan la misma estrategia en la
busqueda de su adaptacién a las condiciones ambientales y su permanencia en el
tiempo. El tamano de la poblacion depende del equilibrio entre fertilidad (o

potencial bi6tico) y supervivencia.

La supervivencia es la probabilidad que tienen al nacer los individuos de una
poblacion de alcanzar una determinada edad. La probabilidad decrece desde 1
para los individuos nacidos vivos hasta hacerse 0 a la edad maxima de la especie.
Al representar graficamente el valor de supervivencia frente al tiempo (edad que
alcanza) se obtiene la curva de supervivencia para esa poblacién. En general, las

curvas de supervivencia se ajustan, mas o menos, a tres modelos:

e Tipo I. Las curvas tipo | 0 convexas caracterizan a las especies con baja tasa

de mortalidad hasta alcanzar una cierta edad en que aumenta rapidamente. Tal
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es el caso de la mayor parte de los grandes mamiferos, incluido el hombre, con
estrategias de la K.

e Tipo Il. Si la tasa de mortalidad varia poco con la edad, como ocurre en la
mayoria de las aves, la curva tiene la forma de una diagonal descendente,
normalmente con forma sigmoidea si el numero de individuos que muere en
cada tramo de edad es mas o menos constante.

e Tipo Illl. Las especies r-estrategas sufren una elevada mortalidad en las
primeras etapas de vida, larvaria o juvenil, teniendo luego una mayor
probabilidad de supervivencia. La curva muestra un pronunciado descenso

inicial seguido de una fase mas estable

Supervivencia

Tipo 111

Tiempo

Figura 8. Modelos de supervivencia de una especie. Tipo |: especies con baja
tasa de mortalidad. Tipo Il: especies con tasa de mortalidad mas o menos

constante. Tipo Ill: especies con tasa de mortalidad elevada.
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Unas especies presentan elevada fertilidad (gran potencial biético) aunque su
supervivencia sea baja. Se denominan r estrategas, y son propias de ambientes
cambiantes o inestables, sometidas a elevados indices de mortalidad, que
compensan con crecimientos explosivos en periodos favorables (Figura 8). Son
especies oportunistas, pioneras o colonizadoras que basan su éxito en producir un
gran numero de esporas, huevos, larvas o juveniles aunque su mortalidad sea

muy elevada (Figura 8 Tipo Ill)

Otras especies situan el numero de individuos por debajo de la capacidad de
carga K, son los K estrategas, que priman la supervivencia por encima de la
fertilidad. Son especies propias de ambientes estables, muy adaptadas a ellos en
general grandes y longevas. Adoptan esta estrategia especies muy territoriales
con marcada organizacion social. Pero solo la densidad de poblacién tiene un gran
efecto y presenta mecanismos de regulacion social: no todos los individuos se

reproducen, son muy sensibles a cambios ambientales, etc. (Figura 8 Tipo I)

Alle (1931) observo que la reproduccion y sobrevivencia de individuos decrece
para poblaciones mas pequefias y esta puede llegar a la extincion de la poblacién.
Este fendmeno es llamado el efecto de Allee y la razén es que densidad pequefa
de la poblacién tiene una influencia negativa sobre la reproduccion y la
sobrevivencia de un individuo. Por lo tanto, la diversidad genética pequefia en una
poblacion también provoca un efecto negativo sobre su sobrevivencia y

adaptabilidad. El efecto de Allee puede ser adherido al modelo de Verhulst
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modificando su tasa de crecimiento, asi entonces, el efecto de Allee decrece con

el crecimiento de la talla de la poblacion.

El progreso real en el desarrollo de los modelos matematicos en biologia iniciaron
en los anos 1920’s. En ese tiempo Volterra (1926a, 1926b) estudio la pregunta:
porque un encierro completo de pesquerias durante la Primera Guerra Mundial
causo un incremento en peces depredadores y un decremento en peces presas?
Este hecho lo llevo a estudiar ese problema de una manera mas general, logrando
construir la primera teoria determinista sistematizada de la dindmica de
poblaciones. Para iniciar su investigacion matematica establecié ciertas cosas:

1. Que la especie depredadora se alimentaba exclusivamente de la especie
presa, mientras que ésta se alimentaba de un recurso que se encontraba
en el habitat en grandes cantidades, el cual solo intervenia asi
(pasivamente).

2. Que ambas poblaciones eran homogéneas, es decir, no intervenian
factores como la edad o el sexo.

3. Que, asi mismo, el medio era homogéneo, es decir, que las caracteristicas
fisicas, biolégicas entre otras, eran las mismas en el habitat.

4. Y que los encuentros de la especie depredadora con las especie presa eran

igualmente probables.

Siendo asi, se encontré con que solo existian dos variables: el tamafio poblacional

de la especie depredadora y el de la especie presa. Asi mismo, supuso que
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ambos tamanos poblacionales dependian exclusivamente del tiempo y no de
alguna otra variable especial. Determino que si no existiesen depredadores, la

poblacion de presas creceria malthusianamente , es decir:

x(t)=ax(), (30)
mientras que si no hubiese presas, la especie depredadora decreceria, también

siguiendo un modelo maltusiano, es decir:

y(t)==cy(r). (31)
Basandose en el argumento de que cuantos mas encuentros por unidad de tiempo
haya entre individuos de la especie presa con la especie depredadora, mayor ha
de ser el perjuicio de unos y el beneficio de otros, Volterra llego a la conclusién de
que el niumero de encuentros por unidad de tiempo entre presas y depredadores,
es proporcional al producto algebraico de sus respectivas densidades

poblacionales, es decir, [Numero de encuentros por unidad de tiempo] x(z)y(r). He

incorporé esto en las dos ecuaciones anteriores:

x(r)= ax(r)-bx{e)y(r), (32)

y(t)=—ey(0)+ ax{t)y (), (33)
donde a es la tasa instantanea de aumento de presas en ausencia de
depredadores; mientras que ¢ es la tasa instantanea per capita de disminucién de
depredadores en el caso de ausencia de presas. Originalmente Volterra interpreto
esto diciendo que : “...los parametros constantes a y ¢ representan la razén de

nacimiento y muerte de las dos especies; mientras que » mide la susceptibilidad
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de la especie presa a la depredacion y d mide la habilidad de depredaciéon de
esta especie. Las constantes b y d son la proporcion de encuentros perjudiciales
para las presas y la correspondiente de encuentros benéficos para los
depredadores, respectivamente...”. Y asi logro afirmar que en una interaccién
presa-depredador descrita en las ecuaciones anteriores, el tamafno de la especie
presa y el de la especie depredadora, cambian periédicamente al aumentar el

tiempo (Figura 8)

Dinamica depredador-presa

—e—Presa
—e— Depredador

Densidad
[T L IS = Y R w s

Tiempo

Figura 9. Dinamica de ciclos de limites estables (estabilidad neutra), que en
ausencia de perturbacién se mantienen en el tiempo. Si ocurre una perturbacion
que cambia los valores de presas y/o depredadores, se entra en un nuevo ciclo,

de diferente amplitud.

Volterra, basandose en esto, formulo la ley que posteriormente se llamaria Ley de
la periodicidad de Volterra, la cual dice que “el cambio de los tamanos
poblacionales de ambas especies (presa y depredadora) son periédicos (Figura 9)
y el periodo depende solamente de a, b, ¢ y d del tamafo inicial de las dos

especies...”. Para el caso de pequefas oscilaciones Volterra da como periodo
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T =2/ac. Posteriormente, formuld otras dos leyes relacionadas a su modelo

presa-depredador, las cuales son:

1. Ley de Conservacion de los Promedios. Los promedios de los tamanos
poblacionales de la especie presa y de la depredadora son independientes de
su tamafno inicial y, calculados en un periodo son, respectivamente:

x=cldy y=alb

2. Ley de la perturbacién de los promedios. Si las poblaciones de ambas especies

son destruidas a una razén proporcional a su tamano poblacional, el promedio

de las presas aumenta; mientras que el de los depredadores disminuye.

Esta Ultima ley es conocida como El principio de Volterra y tiene importantes
implicaciones en el uso de insecticidas que destruyen tanto a los insectos
depredadores como a sus insectos presa. Es decir, si la proliferacion de una plaga
(presas) es controlada mediante procedimientos naturales por otra especie
(depredadores), existe cierto equilibrio entre ambas. Si por otro lado, en cierto
momento se decide la aplicaciéon de un insecticida para acabar con la plaga sin
tomar en cuenta que éste también mata a los depredadores; el resultado sera-
segun el Principio de Volterra- que, en promedio, la plaga aumenta y, también en

promedio, la especie con la que se controlaba disminuye.
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El tamafo de las poblaciones se mantiene en equilibrio, oscilando mas o menos
ampliamente en torno a un valor medio, en funcién de variables como la natalidad
o la mortalidad, que a su vez dependen de relaciones mas complejas con otras
poblaciones de otras especies, variaciones en las condiciones ambientales, etc.
Una caracteristica importante sobre las variaciones en las condiciones
ambientales es la emigracién de las poblaciones. La migracién se produce cuando
una poblaciéon o parte de ella abandona o coloniza un espacio, distinguiéndose
varias formas: (1) La emigracién o el abandono definitivo del area para ocupar otra
donde existen condiciones adecuadas; (2) La inmigracién o la ocupacion de otra
parte del area, donde ya existe la especie, generalmente por el aumento de
densidad; (3) La permigracion cuando sélo pasan por el area sin ocuparla; (4) La
invasion o la ocupacién de una nueva area donde antes no se encontraba; y (5) La

traslocacién o el abandono total de un area.

La representacion de este tipo de sistemas dinamicos a través de modelos
matematicos es una tarea complicada. Los modelos de dindmica poblacional
construidos hasta la fecha son modificaciones o extensiones de los modelos antes
descritos, Malthus (28), Verlhust (29) y Lotka-Volterra (32-33), los cuales son

considerados como aproximaciones iniciales.

En ciencias computacionales una gran variedad de teorias han sido desarrolladas
y aplicadas en problemas de diferentes areas del conocimiento. Los autématas

celulares (Capitulo IV) han generado mucho interés por la diversidad en su
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comportamiento y utilidad como un modelo matematico discreto para muchos
procesos (Clifford, 2002). Este tipo de modelos son construidos en base al
comportamiento del sistema del mundo real. Muchos modelos de simulacién han
sido desarrollados. Sin embargo, en el mundo real, hay muchos aspectos inciertos
y problemas de datos imprecisos y vagos. Para tratar con estas condiciones,
nosotros adherimos la I6gica difusa (Capitulo Il y Ill) a los automatas celulares
para construir modelos de simulacién basados en autématas celulares difusos

aplicados al estudio de la dinamica de poblaciones.

Las reglas locales de los autématas celulares clasicos son todas ellas evaluadas
de manera booleana, pero la descripcion para muchos modelos actuales son
inciertos, por ejemplo, en el modelo de expansiéon del fuego, la gente debe
considerar la velocidad y la direccién del viento, etc. Tales condiciones son
dificiles de contar usando datos evaluados booleanamente, sin embargo el
lenguaje difuso podria ser usado. Los autématas celulares difusos consideran los
aspectos inciertos. No existe una definicién aceptada de automata celular difuso
(Zun-Quan and Fang-Fang, 2004; Salem, 2004). Sin embargo, nosotros

introducimos simplemente el modelo de un autémata celular difuso (FCA).

Como nosotros sabemos, la lI6gica difusa usa la gramatica Sl...ENTONCES para
expresar la relacion entre la entrada y la salida de un sistema (Capitulo 1l y III).
Para un sistema de inferencia difusa, la cosa mas importante es obtener un mapeo

no lineal incierto (Capitulo Ill). EI modelo basado en un FCA figura sobre una
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matriz de N x N células sobre un plano. El valor a(t + 1), ; del sitio (i, ) al tiempo ¢
puede solamente escoger (k) estados finitos. El estado del siguiente paso del

tiempo a(t + 1); ; es determinado por a(t);; y sus vecinos bajo la regla difusa:
Sl celly ES uf(a(t)i,]-) Y cell, ES uf(a(t)i,]-) Y ... Y cell; ES uf(a(t)i‘j)

ENTONCES salida ES SALIDA.

Aqui cell;(i = 1,2,3 ..., N) representa la i,, entrada, pus(a(t);;)(f = 1,2, ..., k) es el
conjunto difuso correspondiente, salida es la salida, mientras que SALIDA es el
conjunto difuso de salida correspondiente. Entonces, la SALIDA defusificada es el

valorde a(t +1);;.

Este tipo de modelo ha sido usado principalmente como modelo de crecimiento
poblacional porque puede representar el comportamiento natural de los procesos
ecoldgicos a través de reglas difusas. Por ejemplo, en el estudio del crecimiento
urbano (Mandelas et al. 2007) y en la propagacion de epidemias (Di-Stefano et al.

2000).

Nosotros introducimos autématas celulares difusos (FCAs) en modelos
poblacionales uni-especificos, estructurados en edad y tipo depredador-presa.
Todos ellos construidos como una extension de los modelos (28), (29), (32) y (33)
para simular la dindmica de una poblacién donde las tasas de reproduccién,

mortalidad y emigracion varian con el tiempo y en el espacio de acuerdo a las
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variaciones del medio ambiente. Los modelos son propuestos como una
herramienta para el estudio de la dinamica de poblaciones y son descritos por

separado en cada uno de los siguientes capitulos.
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Capitulo VI

Modelo celular difuso Tipo-1 para simular la dinamica de una

poblacion uni-especifica

VI.1 Introduccion.

En este capitulo, nosotros presentamos un FCM para simular la dinamica de una
poblacion uni-especifica inducida por los cambios del medio ambiente. A través de
la estructura celular se representa la heterogeneidad del medio ambiente. Un
sistema de inferencia difusa Tipo-1 evalla los efectos que provoca los cambios del

medio ambiente sobre el tamafo de la poblacién.

VI.2 Estructura del modelo.

Sea N(t) el numero de individuos de la poblacién de una simple especie al
momento t. N'(t) es la tasa de cambio de la poblacion N(t), la cual depende de
factores que contribuyen positivamente (nacimiento y inmigraciones) y
negativamente (muertes y emigraciones). Por lo tanto N'(t) se expresa en forma
general como

N'(t) = v, — vy — Ve +1;

(34)
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donde v,, v, v, y v; representan los nacimientos, las muertes, la emigraciones y

las inmigraciones respectivamente.

Con la meta de tener una aproximaciéon mas cercana a la realidad, el concepto de
espacio es integrado en el modelo (34) usando la teoria de autématas celulares.
La coexistencia de las poblaciones es considerablemente ligada a un fenémeno de
espacio auto-organizado (Bascompte and Margalef, 2005), en el cual la conexién
de la dinamica no lineal y el espacio de dispersion local forma estructuras
definidas por variables de densidades de poblacion. Sea C una simple célula en el

automata celular, entonces C; ; es la célula centrada en la coordenada (i, j), donde
1<i<My1<j<N.Launién de todas las células en el autdbmata celular define
el espacio celular de nuestro modelo. Cada célula del AC es un elemento
fundamental para el cambio de la poblacién, razén por la cual la contribucién de
todas las células resuelve la dinamica global del sistema. La funcion de transicion
determina el cambio de la densidad de la poblacion local en la célula C; ; al tiempo
t, y es definida de la siguiente forma
N{;(t +1) =nN;;(t) - le-J-(Cl-J-, t) — v, + v
(35)

donde n y m son las tasas de natalidad y mortalidad respectivamente.

La poblacién siempre busca los recursos optimos del medio ambiente bajo los

cuales puede desarrollarse. Estos recursos deben encontrarse dentro de los
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limites de tolerancia que permitan que la poblacién se desarrolle de manera
normal. En nuestro modelo, asumimos que la poblacion inicial N, esta distribuida
sobre el espacio celular, por lo tanto, esta poblacién puede emigrar hacia las otras
células dentro de una vecindad finita y de acuerdo a una regla local. La vecindad
de la célula C; ; en términos de un radio r es representado por

[e-fo
r

max{lk —il, |l =jl} <r
1<k<M;1<I<N

}

(36)
La poblacion que emigra hacia las células vecinas de una célula C;; es

determinada por un factor que es directamente proporcional al tamafno de la

poblacion, entonces la ecuacién (35) toma la siguiente forma

N{j(t+1) = nNy (£) — mN, () — eNy () + 1_[ Net(8)
T

(37)
donde e es la tasa de emigracion, y [], Ny ,;(t) es la poblacion que emigra desde

cualquier célula Cy, vecina de la célula C; ; hacia la célula C; ;.

Continuando con el desarrollo del modelo, se tiene que el niamero total de

individuos sobre el espacio celular en cada unidad de tiempo t esta expresado por

La ecuacién (37) puede ser expresada como sigue
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N j(t+1) = (n—m—e)Ny;(t) + 1_[ Nt (8)

(39)

Desarrollando algebraicamente la ecuacién (39) se obtiene
NG = (=m= Ny @ + | [ Meu)
(40)
N;j2)=(m—m—e)N;;(1) + 1_[ Ny (2)
(41)
N;j3)=(Mm—m—e)N;;(2) + 1_[ Ny (3)

(42)

Remplazando las ecuaciones (40) y (41) en la ecuacion (42) y simplificando se

obtiene la expresidn
Nyj(©) = (= m = )Ny (@) + | [ Nea®
T

(43)
donde t > 1. Bajo esta informacidén es posible explorar cuales resultados de la

dinamica de la poblacién son alterados por la inclusion de la variable espacio.

Malthus (1798) describe como las poblaciones crecen o son reducidas a una

proporcién exponencial cuando las tasas de natalidad o mortalidad son constantes
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y en ausencia de cualquier factor que las disturbe, y cuando las poblaciones no
crecen 0 caen exponencialmente es porque una fuerza externa (un recurso
abiotico o bidtico) esta alternado las tasas de natalidad y mortalidad (Ginzburg,
1986; Berryman, 1999). Verlhust (1938) establece que el crecimiento de la
poblacion alcanza un limite, después de esto, el tamano de la poblaciéon no puede
incrementarse, y la competencia intra-especifica por algunos recursos limita el
crecimiento de la poblacion (Tuchin, 2001). Por lo tanto, su tamafo depende en
cualquier tiempo sobre el balance entre estos recursos que causan que la
poblacion se reproduzca, muera y se disperse. Lo cual quiere decir que la tasa de
natalidad n, mortalidad m y emigracidon e deben ser definidas como variables en el

tiempo porque dependen del estado de los recursos del medio ambiente

Ni,j(t + 1) = rn(')Nl-‘j(t) — Tm()Nl’](t) - re(-)Ni,]-(t) + l_lNk'l(t)

(44)

Donde 1, n, Yy 1. son las tasas de natalidad, mortalidad y emigracion

respectivamente que determinan los cambios en la poblacién situada en la célula
C;; al tiempo t,

() = 15 (Ry . Ky j, t)

(45)

() = rm(Rl-J-, K; j, t)

(46)

()=r1 (Rl-,j, K; j, t)
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(47)
R;; representa el nivel de los recursos disponibles en la célula C;; al tiempo ¢, y
K; ; es la capacidad de carga (nimero de individuos) que puede soportar la célula

C;; al tiempo t.

V1.3 Sistema de inferencia difusa tipo-1

La légica difusa juega un papel importante en el desarrollo de problemas sobre
control ecolégico, porque esta puede simular los efectos producidos por los
cambios del medio ambiente sobre la dindmica de una poblacién a través de un

sistema de inferencia difusa.

Nosotros disefiamos un sistema de inferencia difusa tipo-1 de Mandani usando T-
norm (min), S-norm(max), y el método del centro de area para la defusificacion, a
través de la toolbox desarrollada por (Castro-Rodriguez et al. 2008) bajo el
ambiente de Matlab, para evaluar los coeficientes de cambio en la dindmica de la
poblacion, en donde las tasas de nacimiento, mortalidad y emigracién dependen
de la variabilidad de los recursos del medio ambiente R y de la capacidad de carga

K que soporten.
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Usamos la notacion de conjuntos difusos tipo-1 para definir a los recursos del
medio ambiente R y a la capacidad de carga K correspondientes a las ecuaciones

(45), (46) y (47) del modelo (44)

R = {(xr (.upoco(x); Umoderado (x): Hmucho (x))) |x € X} (48)

K = {(x' (.upoca(x); .umoderada(x); .umucha(x))> |x € X} (49)

Los conjuntos difusos R y K son las variables de entrada del sistema de inferencia
difusa y son caracterizadas por tres funciones de membresia: poca, moderada y
mucha (Figura 10). Hipotéticamente, nosotros definimos el dominio de los

conjuntos difusos (48) y (49).
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Figura 10. Funciones de membresia caracterizando a los conjuntos difusos R

(recursos) y K (poblacién).
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En el sistema de inferencia, RR (tasa de reproduccién), MR (tasa de mortalidad),
ER (tasa de emigracion) y CR (tasa de consumo de recursos) son definidos como
variables de salida. RR, MR, ER y CR son conjuntos difusos caracterizados por

cinco funciones de membrecia: muy bajo, bajo, medio, alto, muy alto (Figura 11).

RR = {(x, (Hmuypoco () Hpoco (O, Hmeaio (). Hateo (O muyateo ) ) |1 € X} (50)
MR = {(x, (Hmaypoeo 0. Hpoco () Hmeato (0, Hatto 00D, Hmuyaeo () ) [ € X (51)
ER = {( (muypoco G Hpaco (0, Ko 0, Hateo (0, Bmayateo (1)) ) |2 € X} (52)
CR = {(, (somauypoco (0, ipoco (), tmeato () Hatco (O, Bmuyateo () ) | € X} (83)
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Figura 11. Funciones de membresia caracterizando a los conjuntos difusos RR
(tasa de reproduccién), MR (tasa de mortalidad), ER (tasa de emigracion) y CR

(tasa de consumo de recursos).

Al igual que las variables de entrada, nosotros definimos hipotéticamente el

dominio de los conjuntos difusos (50)—(53).

Las hipotesis y conclusiones que gobiernan las variaciones de las tasas de
natalidad, mortalidad y emigracion son expresadas como reglas difusas, las cuales
son construidas por medio de la relacion de la disponibilidad de los recursos Ry

la capacidad de carga K en la célula C;; al tiempo t. La relacion estd compuesta

por la combinacién entre los estados de ambos conjuntos (poco-poco, poco-
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moderado, poco-mucho, moderado-poco, moderado-moderado, moderado-mucho,
mucho-poco, mucho-moderado, mucho-mucho). Esta relacion determina el estado
de las variables RR, MR, ER y CR. Las reglas son derivada de la interpretacién
sobre el crecimiento de una poblacién establecido por las leyes basicas de la
Ecologia (Haeming, 2008). Estas leyes describen como las poblaciones crecen o
decrecen cuando una fuerza externa (recurso bibtico o abiotico) esta alterando las
tasas de natalidad y/o mortalidad. También, establecen que el crecimiento de la
poblacion alcanza un limite maximo, después de que esto ocurre, la poblaciéon no
puede incrementar su densidad porque la competencia intra-especifica por
algunos recursos limita su crecimiento. Las reglas son expresadas de la siguiente

forma

1. SI K es pocay R es poco ENTONCES RR es bajo, MR es moderada, ER es
alta, CR es muy baja.

2. SIKespocayR es moderado ENTONCES RR es moderada, MR es baja, ER
es moderada, CR es baja.

3. SI Kes pocay R es mucho ENTONCES RR es alta, MR es muy baja, ER es
muy baja, CR es baja.

4. Sl Kes moderaday R es son poco ENTONCES RR es baja, MR es alta, ER es
alta, CR es baja.

5. SI K es moderada y R es moderado ENTONCES RR es moderada, MR es

moderada, ER es moderada, CR es moderada.
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6. Sl K es moderada y R es mucho ENTONCES RR es alta, MR es baja, ER es
baja, CR es alta.

7. SI Kes muchay R es poco ENTONCES RR es muy baja, MR es muy alta, ER
es muy alta, CR es muy baja.

8. Sl K es mucha y R es moderado ENTONCES RR es baja, MR es moderada,
ER es alta, CR es alta.

9. Sl Kes muchay R es mucho ENTONCES RR es moderada, MR es moderada,
ER es moderada, CR es muy alta.

A pesar de que es dificil entender porque las fluctuaciones en el tamano de la

poblacion ocurren, es muy importante su estudio porque estas determinan efectos

sobre otras especies, incluyendo la especie humana (Berryman, 1999).

V1.4 Resultados.

Se desarrollo un programa de simulacion para estudiar el comportamiento del
modelo propuesto (44)-(47). La simulacién se ejecuta teniendo en cada iteracion
los parametros R;; y K;;. Los resultados de las simulaciones son presentados

como promedios de 20 ejecuciones.

Iniciamos ejecutando simulaciones usando una distribucién uniforme (UD) inicial
de recursos y una distribucién aleatoria (AD) para la inicial poblacion [1-5 Cells].
Los resultados muestra que la poblacién tiene un crecimiento logistico al final del

tiempo de iteracion, lo cual significa que la poblacién inicial fue muy poca vy la
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emigracién no fue necesaria al inicio de la simulacién (ver Figura 12). La Figura 13
muestra la dispersion de la poblacion sobre el espacio celular en los estadios

principales de su crecimiento.
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Figura 12. Crecimiento de la poblacién descrito por el modelo (44)—(47).
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Figura 13. Crecimiento de la poblacion descrito por el modelo (44)—(47). A)

Dispersion de la poblacién al inicio de la simulacién. B) Dispersion de la poblacion
cuando esta alcanza su nivel de estabilidad. C) Dispersion de la poblacién al final

de la simulacion.
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Usando el mismo modelo (44)—(47), ejecutamos varias simulaciones usando una
distribucién uniforme (UD) inicial de recursos y una distribucion aleatoria (AD) para
la inicial poblacion [5-10 Cells]. La diferencia con el caso anterior, es que el
numero de celdas sobre el cual se distribuyo la poblacién inicial, se incremento al
igual que el tamano de la poblacion. Los resultados muestran que inicialmente no
hay competencia por los recursos porque al igual que en el caso anterior, las
simulaciones iniciaron con una distribucién uniforme de recursos, entonces la
probabilidad de encuentros entre los individuos de la poblacién crece, a diferencia
del caso anterior, produciendo una alta tasa de reproducciéon. Por lo tanto, la
poblaciéon crece alcanzando su nivel de estabilidad local mas rapido que en el
caso anterior, después de que esto ocurre, la poblacion decrece por la disminucién
de recursos (ver Figura 14). La Figura 15 muestra la dispersion de la poblacién

sobre el espacio celular en los estadios principales de su crecimiento.
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Figura 14. Crecimiento de la poblacién descrito por el modelo (44)—(47).
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POBLACION EN EL ESPACIO CELULAR A
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Figura 15. Crecimiento de la poblacion descrito por el modelo (44)—(47). A)

Dispersion de la poblacién al inicio de la simulacién. B) Dispersion de la poblacion
cuando esta alcanza su nivel de estabilidad. C) Dispersion de la poblacién al final

de la simulacion.
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Nuevamente, usando el mismo modelo (44)-(47), ejecutamos varias simulaciones,
primeramente usando una distribucion aleatoria (AD) inicial de recursos y una
distribucién aleatoria (AD) para la inicial poblacion [1-5 Cells], y después usando
una distribucién aleatoria (AD) inicial de recursos y una distribucion aleatoria (AD)
para la inicial poblacién [5-10 Cells]. Los resultados muestran que el numero inicial
de individuos determina el tiempo de iteracién que toma la poblacién en alcanzar
su nivel de estabilidad antes de llegar a su extincién (ver Figuras 16A y 16B). Por
lo tanto, en este caso una distribucion inicial heterogenia de recursos determina
que el crecimiento sea lento debido a que los individuos toman tiempo en buscar
los recursos y probablemente estos no estén cerca de donde los individuos estan,
lo cual produce una baja reproduccion, una alta mortalidad y muy alta emigracion.
Estos resultados son comparados contra los resultados mostrados en las Figuras

12y 14 (ver Figuras 16A y 16B).
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Figura 16. Crecimiento de la poblacion descrito por el modelo (44)—(47) y

comparada contra el crecimiento de la poblacién mostrado en las Figuras 12y 14.
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Nosotros asumimos que los recursos del medio ambiente limitan el desarrollo de la
poblacion, por ejemplo la luz, la temperatura, la salinidad, el agua, etc. Por esto la
distribucién heterogénea de recursos determina otras diferentes configuraciones
iniciales donde probablemente la poblacién esté cerca o mas lejos de los recursos,

produciendo una curva de crecimiento diferente (ver Figura 16C).

El modelo (44) es redefinido tomando la reproduccion y las tasas de mortalidad

como constantes

Ny j(t + 1) = 1Ny (£) — 1Ny (8) — 7 (N, ; () + 1_[ Nt (6)

(54)
En el modelo (54), solamente la tasa de emigracion esta basada sobre la
incertidumbre generada por la disponibilidad de los recursos (47), por lo que le
llamamos modelo semi-difuso. La Figura 17 muestra una comparacion entre los
resultados de la simulacién presentados en la Figura 16 y los resultados obtenidos
por el modelo (54). En todas la graficas de la Figura 17, el nivel de estabilidad
siempre es alcanzado, usando el modelo semi-difuso, en diferentes tiempos de
iteracion, esto solamente depende del tamafio inicial de la poblacién. Cuando las
tasas de reproduccién y la mortalidad son constantes, el crecimiento de la
poblacion también es constante hasta llegar a su nivel de estabilidad, a diferencia
de los casos anteriores donde el modelo (44)-(47) fue usado. En el modelo (54) la
distribucién heterogénea de recursos también produce diferentes configuraciones

del crecimiento de la poblacion sobre el espacio celular.
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Figura 17. Crecimiento de la poblacién descrito por el modelo (54) comparado

contra el crecimiento de la poblacién descrito por el modelo (44)-(47).

Con la meta de tener un marco comparativo de resultados, se ejecutaron varias
simulaciones usando el modelo de Verlhust (55) para observar el crecimiento de la
poblacion,

NoKe™

NO = N e+ D

(55)
donde r y K son constantes positivas (K es llamada la capacidad de carga

soportada por el medio ambiente, y r es la tasa potencial de reproduccién). En
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este modelo la tasa de reproduccion no es considerada como variable en el tiempo
ni en el espacio, y no hay emigracion. Los resultados son mostrados en la Figura
18, los cuales fueron generados usando diferentes condiciones iniciales. El tiempo
de iteracion que la poblacién toma en alcanzar su nivel de estabilidad depende del
tamano inicial de la poblacion. El tiempo de iteracion disminuye cuando el tamafo
inicial de la poblacion es incrementado (ver Figura 18A). Cuando la tasa de
crecimiento es disminuida, el tiempo de iteraciébn que la poblacién toma en
alcanzar su nivel de estabilidad se incrementa (ver Figura 18B). En general, con el
modelo de Verlhust (55) la poblacién siempre alcanza su maximo nivel de
estabilidad y después de que esto ocurre la densidad de la poblacién permanece

constante sin cambios en el tiempo.
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Figura 18. Crecimiento de la poblacién descrito por el modelo de Verlhust (55).
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Otros resultados fueron obtenidos ejecutando varias simulaciones usando los tres
modelos (44)-(47), (54) y (55) para obtener un intervalo de tiempo promedio de
iteracién en donde la poblacién alcanza su nivel maximo o local de estabilidad bajo

diferentes condiciones iniciales (Tabla VII).

Tabla VII. Intervalos de tiempo promedio de interacciéon en la estabilidad. A)

Modelo (44) — (47). B) Modelo (54). C) Modelo de Verlhust (54).

Distribucion ub ub AD AD
Células 1-5 5-10 1-5 5-10
A 90-95 50-55 100-105 95-100
B 170-180 160-179 200-220 180-200
C 40-50 30-40 40-50 30-40

En la Tabla VII el modelo C alcanza su nivel de estabilidad bajo cualquier
condicién inicial (ver Figura 18), y puede observarse que es un mejor modelo que
los modelos B y C. Sin embargo el modelo C no es absolutamente real, porque
este no considera la dispersién de los individuos y mantiene un crecimiento
logistico constante sin considerar el rango de tolerancia de los individuos bajo las
condiciones de los factores del medio ambiente, dejando en la estabilidad a la

poblacién durante un tiempo infinito.

Para muchas poblaciones naturales, la constante r, como es definida en el modelo
de Verlhust (55), no es realmente constante a lo largo del tiempo, esto es, algunas
poblaciones pequefas tienen significantemente numero bajo de encuentros para

procrear, lo cual afecta el valor de r, ademas no hay emigracion.
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El modelo semi-difuso (44)—(47) tiene un comportamiento similar al modelo de
Verlhust (55), porque la poblacién siempre alcanza su maximo nivel de estabilidad
sin considerar condiciones variables del medio ambiente. Sin embargo, su
estructura permite mostrar el desarrollo de la poblacion en el espacio y tiempo.

La estructura del modelo (44)—(47) muestra claramente la dinamica de la
poblacion en el espacio y tiempo, es posible observar y estudiar los efectos que
los factores del medio ambiente tienen sobre la poblacion. Por ejemplo, si
cualquier requerimiento esencial es poco o cualquier caracteristica del medio
ambiente es demasiado extremo, entonces la poblacién no crecera a pesar de que
todas las otras necesidades estén presentes. La representacion del crecimiento de

la poblacion usando este modelo es mas parecido el proceso ecoldgico natural.

Derivado de los resultados obtenidos, es posible concluir que el uso de los
sistemas difusos para modelar problemas ecoldgicos tendrd una gran relevancia
en el futuro. Por medio de ellos es posible redefinir el modelo (44)—(47) para
modelar un crecimiento poblacional multi-especifico. Otra tarea a considerar en el
futuro es la aplicacion de este modelo y sus derivaciones para diferentes casos de

estudio.
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Capitulo VII

Modelo celular difuso Tipo-2 por intervalo para simular la

dinamica de una poblacién uni-especifica

VII.1 Introduccion.

En el capitulo VI el modelo (44)-(47) fue disefiado para simular la dinamica de una
poblacion, donde las tasas de reproduccidén, mortalidad y emigracion varian en el
tiempo y en el espacio de acuerdo a los cambios en el medio ambiente, los cuales
son producidos por la disponibilidad de recursos y espacio en una célula. Este
modelo usa un sistema de inferencia difusa tipo-1 mandani usando t-norma y s-
norma para evaluar los coeficientes de cambio en la dinamica de la poblacién. Los
resultados demostraron que el modelo (44)—(47) representa el crecimiento de la
poblacion mejor que usando un modelo semi-difuso (54) o el modelo de Verlhust

(55).

En este capitulo usaremos el modelo (44)—(47) para simular la dinamica de una
poblacion uni-especifica. Sin embargo, nosotros disefiamos un sistema de
inferencia difusa tipo-2 por intervalos de Mandani usando T-norm (min) y S-

norm(max), a través de la toolbox desarrollada por (Castro-Rodriguez et al. 2008)
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bajo el ambiente de Matlab, para evaluar los coeficientes de cambio en la
dinamica de la poblacion. Este sistema maneja la incertidumbre por un mejor
camino que los sistemas de inferencia difusa tipo-1 porque provee mas

parametros y mas grados de incertidumbre.

VII.2 Estructura del modelo.

La estructura del modelo es descrita paso a paso en el capitulo VI.b. Sin embargo,

su definicidén formal final es presentada y descrita para este estudio

N;j(t+1) =1,()N; () — 10 (N (&) — 1. (DN, ;(2) + l_lNk,l(t)

(56)
donde
() =1(R;j,K;j,t) (nacimientos)  (57)
Tm () = 1 (Ry j, Ky j, ) (Muertes) (58)
() =7.(R;j,K;,t) (emigraciones) (59)
[T Ny, (t) (inmigraciones) (60)
y donde [[, N, ;(t) es la poblacion vecina que emigra de una célula Cy, hacia la
célula C; ; en téerminos de un radio r

max{lk —il,|l-jl} <7
1<k<M;1<I<N

[ [r® ={maw

}

(61)
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Este modelo es derivado de la idea genera que el cambio en el tamarno de la
poblacion es principalmente gobernado por la diferencia de tres términos
relacionados con los nacimientos, las muertes y la emigracién de individuos, y

esos términos son proporcionales al tamano de la poblacién

VII.3 Sistema de Inferencia difusa tipo-2 por intervalo.

En el estudio de la dinamica de poblaciones, la légica difusa permite modelar
muchas formas de organizacion biolégica (Schaefer and Wilson, 2002). Hay varias
extensiones que podrian ser consideradas y ellas incluyen el uso de los conjuntos
difusos tipo-2 por intervalo. Estos conjuntos manejan los datos usando un intervalo
de incertidumbre llamado huella de incertidumbre (ver capitulo Il). Los sistemas de
inferencia difusa que usan los conjuntos difusos tipo-2 por intervalo son llamados

sistemas de légica difusa tipo-2 por intervalos (ver capitulo 1),

Nosotros diseflamos un sistema de inferencia difusa tipo-2 de Mandani usando T-
norm (min) y S-norm(max), a través de la toolbox desarrollada por (Castro-
Rodriguez et al. 2008) bajo el ambiente de Matlab, para evaluar los coeficientes de
cambio en la dinamica de la poblacion, en donde las tasas de nacimiento,
mortalidad y emigracién dependen de la variabilidad de los recursos del medio

ambiente R; ; y de la capacidad de carga K; ; que soporten.
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Usamos la notacion de conjuntos difusos tipo-2 por intervalo para definir a los

recursos del medio ambiente R y a la capacidad de carga K

R={cut)ivre X, Vue [, (), (), (o), (), (), ()] < [0,1]}
(62)

& ={cun)ivee x.vue g, (0, ), (), ) e, ()i, ()l 011}

(63)
donde P = poco, D = moderado y M = mucho. Los conjuntos difusos R y K son las
variables de entrada del sistema de inferencia difusa y son caracterizadas por tres
funciones de membresia: poca, moderada y mucha (ver Figura 19).
Hipotéticamente, nosotros definimos el dominio de los conjuntos difusos (62) y

(63).
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Interval Type-2 Membership function plots
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Figura 19. Funciones de membresia caracterizando a los conjuntos difusos tipo-2

por intervalo R (recursos) y K (poblacion).
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No hay un patrén definido para determinar el intervalo dado por las funciones de
membrecia superior e inferior que caracterizan la huella de membrecia. Sin
embargo, se definieron funciones de membrecia que definieran mejor el

comportamiento de las variables de entrada.

En el sistema de inferencia, RR (tasa de reproduccién), MR (tasa de mortalidad),
ER (tasa de emigracion) y CR (tasa de consumo de recursos) son definidos como
variables de salida. RR, MR, ER y CR son conjuntos difusos tipo-2 por intervalos
caracterizados por cinco funciones de membrecia: muy bajo, bajo, medio, alto,
muy alto (ver Figura 20). Estas son expresadas usando la notacion de conjuntos

difusos tipo dos por intervalos de la siguiente forma

RR ={xet)ivee X ue [, (o)1 (oM ar, (o), (O (i, ()22, ()

MR ={(xu)1vre X vue [, (0 (), (0, () e, (6)1t,, ()

ER =) Ve X vue (e, (0) 22, ()Mt (o), () (i, ()22, ()
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(66)

R ={xuet)ivee x.Vue [, (o)1, ()M lar, (o), (O (i, ()22, ()
(e, (), (), () s () [0

(67)

Interval Type-2 Membership function plots
T T T T T T T T T

. Very Low Low _Moderate high very high

output variable "TX"

Figura 20. Funciones de membresia caracterizando a los conjuntos difusos tipo-2

por intervalos RR (tasa de reproduccién), MR (tasa de mortalidad), ER (tasa de

emigracion) y CR (tasa de consumo de recursos).

Al igual que las variables de entrada, nosotros definimos hipotéticamente el
dominio de los conjuntos difusos (64)—(67). Las funciones de membresia también
fueron definidas de acuerdo al comportamiento que deseamos tener sobre las

variables de salida.
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Las hipotesis y conclusiones que gobiernan las variaciones de las tasas de
natalidad, mortalidad y emigracion son expresadas por las reglas difusas
construidas en el capitulo VI. Sin embargo, estas son aplicadas a conjuntos

difusos tipo-2 por intervalos

1. SI K es poco y R es poco ENTONCES RR es bajo, MR es moderada, ER es
alta, CR es muy baja.

2. SI K es poco y R es moderado ENTONCES RR es moderada, MR es baja, ER
es moderada, CR es baja.

3. SI K es poca y R es mucho ENTONCES RR es alta, MR es muy baja, ER es
muy baja, CR es baja.

4. S| K es moderada y R es poco ENTONCES RR es baja, MR es alta, ER es alta,
CR es baja.

5. SI K es moderada y R es moderado ENTONCES RR es moderada, MR es
moderada, ER es moderada, CR es moderada.

6. Sl K es moderada y R es mucho ENTONCES RR es alta, MR es baja, ER es
baja, CR es alta.

7. SI K es muchay R es poco ENTONCES RR es muy baja, MR es muy alta, ER
es muy alta, CR es muy baja.

8. SI K es mucha y R es moderado ENTONCES RR es baja, MR es moderada,

ER es alta, CR es alta.
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9. SI K es muchay R es mucho ENTONCES RR es moderada, MR es moderada,

ER es moderada, CR es muy alta.

VIl.4 Resultados.

Se desarrollo un programa de simulacion para estudiar el comportamiento del
modelo propuesto (56)-(60) al cual le llamamos IT2-FCM. La simulacion se ejecuta
teniendo en cada iteracion los parametros R;; y K;;. Los resultados de las
simulaciones son presentados como promedios de 4 ejecuciones. Estos estan
clasificados en 4 casos de estudio. Cada caso es asociado a un grupo de
condiciones iniciales, bajo las cuales una simulacién inicia su ejecucion (Tabla
VIII). Los resultados obtenidos por el modelo IT2-FCM son comparados con los

resultados obtenidos por el modelo (44)-(47), al cual le lamamos T1-FCM.

Tabla VIIl. Casos de estudio.

CASO A B C D
Recurso Uniforme uniforme Aleatoria aleatoria
Células 1-5 5-10 1-5 5-10

Poblacion Poca mucha poca mucha

En Tabla VIII cada caso de estudio esta formado por tres parametros, los cuales
son usados como condiciones iniciales en la simulacion. El primero de estos
corresponde a la distribucién de los recursos. Estos pueden ser distribuidos

uniformemente sobre el espacio celular, lo cual significa que cada célula tiene la
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misma cantidad inicial de recursos y esta cantidad es la maxima que una célula
puede tener. Cuando los recursos son distribuidos aleatoriamente, cada célula
tiene una cantidad de recursos entre 0 y su maximo. El segundo parametro es un
namero seleccionado aleatoriamente entre 1 y 5 0 5 y 10, que corresponde al
namero de células en donde la poblacién inicial es distribuida, estas células son
también seleccionadas aleatoriamente del conjunto de células contenidas en el
espacio celular. En todos los casos la poblacién es distribuida aleatoriamente
sobre el niumero de las células seleccionadas. El ultimo parametro define el
tamano de la poblacion inicial. Las simulaciones se ejecutan teniendo en cada

iteracion los parametros R;; y K;;, los cuales corresponden al tamafio de la
poblacion y los recursos disponibles en la célula C; ; al tiempo t. Estos son usados

como entradas para el sistema de inferencia difusa tipo-2 por intervalos.

Al inicio de una simulacién, una configuracion inicial generada por la distribucion
de la poblacién inicial sobre el espacio celular es presentada. El numero de
individuos en cada célula C;; al tiempo t es representado por un nivel de gris en

una grafica.

Iniciamos la generacion de resultados ejecutando varias simulaciones usando el
CASO-A. Los resultados muestran la configuracion inicial de la poblacion inicial
sobre la Figura 21. En Figura 22A se muestran varias trayectorias descritas por

densidad de poblacion durante el tiempo de ejecucion de las simulaciones. Estas
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muestran un crecimiento logistico, alcanzando un nivel de estabilidad al final del

tiempo de iteracion, y la Figura 22B muestra la trayectoria promedio.

50 7 Eul
1 50 : 50
1 40 1 40
1 30 | 0

20 1 20

10 B 10
R - | 1 50
i 50 50
| 10 40
: 30 30
1 20 20
— 10 10

1 1 1 1 1 1 ] 1 1 1

Figura 21. Distribucidén de la poblacién sobre el espacio celular usando el CASO-

A.
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Figura 22. A) Densidad de la poblacién. B) Densidad promedio de la poblacién.
Comparacién entre la trayectoria C) y la trayectoria presentada en la Figura del

capitulo VI.
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El comportamiento de la poblacion inicia sin competencia por los recursos debido
a que la simulaciéon inicio con una distribucion uniforme de recursos sobre el
espacio celular, entonces la probabilidad de encuentros entre los individuos de la
poblacion crece y una tasa de reproduccion alta es generada. Figura 22C es una
compasion entre las Figuras 22B y las trayectorias generadas por T1-FCM, las
cuales fueron producidas bajo las mismas condiciones iniciales. Las trayectorias
del T1-FCM permiten alcanzar niveles mas altos de densidad rapidamente, por lo
tanto, este muestra el inicio de una curva con permanencia sobre un nivel de
estabilidad dentro de un intervalo de tiempo muy corto. Mientras que las
trayectorias del IT2-FCM muestran una tendencia hacia alcanzar un nivel de

estabilidad en un intervalo de tiempo mas largo.

Usando el CASO-B se ejecutaron varias simulaciones. La poblacién inicial
distribuida sobre el espacio celular muestra también diferentes configuraciones
(ver Figura 23). Igual que en el CASO-A, la cantidad inicial de recursos fue
distribuida uniformemente y el tamano inicial de la poblacién es el mismo. Sin
embargo el numero de células fue incrementado. En este caso la probabilidad de
encuentros entre los individuos de la poblacién crece mas rapido que en el CASO-
A, debido a que el tamafio inicial de la poblacién es mas grande que el usado en
ese caso (ver Figura 24B), por lo tanto no hay competencia por los recursos al

inicio porque estos fueron distribuidos uniformemente sobre el espacio celular.
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Figura 23. Distribucién de la poblacién sobre el espacio celular usando el CASO-

B.
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Figura 24. A) Densidad de la poblacién. B) Densidad promedio de la poblacién.
Comparacién entre la trayectoria C) y la trayectoria presentada en la Figura del

capitulo VI.
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Las trayectorias mostradas en Figura 24A fueron generadas bajo las
configuraciones iniciales de la Figura 23 y una trayectoria promedio es mostrada
en Figura 24B. La Figura 24B y la trayectoria generada por T1-FCM bajo el mismo
caso de estudio son comparadas en la Figura 24C. ElI T1-FCM genera una
trayectoria que crece y decrece rapidamente alcanzando un nivel de estabilidad
dentro de un intervalo de tiempo muy corto. IT2-FCM genera una trayectoria que
alcanza niveles de estabilidad dentro de intervalos de tiempo mas largos.
Claramente es posible observar en Figura 24C que la poblacién generada por T1-
FCM decrece cuando la poblacién generada por IT2-FCM alcanza su nivel de

estabilidad.

Se ejecutaron varias simulaciones usando el CASO-C. Los recursos son
distribuidos aleatoriamente, el tamafno de la poblacion es mas pequefio que los
casos anteriores, y el niumero de células seleccionadas para su dispersidén es de
[1-5]. La distribucién aleatoria de los recursos sobre el espacio celular determina
otros esquemas, los cuales produce diferentes curvas de crecimiento (Figura 25A).
Las condiciones iniciales para el CASO-C son un poco menos favorables.
Probablemente la poblacién esté cerca o mas lejos de los recursos. Los individuos
tienen como prioridad su supervivencia y no su reproduccién. Por lo tanto hay
competencia por los recursos disponibles. Esta es la razén principal por la que la
poblacion generada por IT2-FCM muestra densidades mas bajas (Figura 25B) que

la poblacion generada por T1-FCM (Figura 25C).
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Figura 25. A) Densidad de la poblacién. B) Densidad promedio de la poblacién.
Comparacién entre la trayectoria C) y la trayectoria presentada en la Figura del

capitulo VI.
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Por ultimo, se ejecutaron varias simulaciones usando el CASO-D. Las condiciones
iniciales son similares a al CASO-C, pero el numero de las células seleccionadas
son mas que las del caso anterior [5-10]. Las densidades de la poblacién son
presentadas en la Figura 26A, y en la Figura 26B el promedio. La poblacion crece

sin alcanzar niveles de estabilidad tan altos como los previos casos (Figura 26C).
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Figura 26. A) Densidad de la poblacién. B) Densidad promedio de la poblacion.
Comparaciéon entre la trayectoria C) y la trayectoria presentada en la Figura del

capitulo VI.
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Una comparacién entre las poblaciones generadas usando los cuatro casos es
presentada en la Figura 27. La Figura 27A muestra como una distribucién
uniforme de los recursos favorece a la poblacién, esta alcanza densidades en
niveles mas altos que los niveles alcanzados con una distribucién aleatoria,
independientemente del tamano inicial de la poblacion (ver Figura 27B). La
distribucién aleatoria de los recursos produce la competencia entre los individuos
por los recursos, los individuos buscan las condiciones mas favorables para ellos,
y si los recursos son pocos entonces ellos dejan de reproducirse y contindan
buscando los recursos, los cual implica baja densidad (Figura 27B). Quizas estos
casos provoguen que la poblacion no alcance estabilidad en niveles altos como los
otros casos, y su densidad comparada con las densidades generadas por el T1-

FCM son mas bajas que el promedio.
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Figura 27. Comparacion entre la poblacibn promedio generada bajo las

condiciones iniciales clasificadas en los cuatro casos de estudio.
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La Figura 28 muestra gran diferencia entre los niveles de densidad alcanzados por
la poblacién usando ambos modelos T1-FCM y IT2-FCM bajo las condiciones
iniciales clasificadas por los cuatro casos (Tabla VIII). Cuando la probabilidad de
encuentros entre los individuos de la poblacién crece rapidamente, el consumo de

recursos también se incrementa rapidamente.
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Figura 28. Comparacion entre la poblacion promedio generada por los modelos
T1-FCM y IT2-FCM bajo las condiciones iniciales clasificadas en los cuatro casos

de estudio.

Por lo tanto el nivel maximo de densidad de la poblacion es alcanzado en tiempos

muy cortos y su estabilidad es mantenida en intervalos de tiempo también muy
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cortos, debido a que la cantidad de recursos disponibles no es suficiente para que

la poblacion permanezca en su nivel maximo de densidad (Tabla IX).

Tabla IX. Intervalos de tiempo promedio donde la poblacién permanece en su

nivel de estabilidad.

CASO A B C D
TI-FCM 90 - 95 50 - 55 100 - 105 95-100
IT2-FCM 100 — 120 80 -120 120 - 150 100 — 130

Claramente, los datos presentados en la Tabla IX demuestran que el IT2-FCM

garantiza la supervivencia de la poblacion durante intervalos de tiempo mas largos

que el T1-FCM en todos los casos. Sin embargo, en los CASOS C y D el IT2-FCM

muestra niveles de densidad mas bajas que el T1-FCM. Para los bidlogos es

importante garantizar la presencia de las especies a través del tiempo sobre

niveles de densidad mas altos (Schaefer and Wilson, 2002). Por lo tanto, en

algunos casos es mas conveniente usar un IT2-FCM que usar un T1-FCM.
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Capitulo VIII

Modelo celular difuso Tipo-2 por intervalo para simular la

dinamica de una poblacién estructurada

VIII.1 Introduccion.

Modelos de poblacién estructurada distinguen individuos de otros de acuerdo a las
caracteristicas tales como la edad o el tamano, para determinar las tasas de
nacimientos y muertes. El estudio del crecimiento de la poblacién estructurada
tiene una historia larga en la biologia de poblaciones. La edad es una de las
caracteristicas mas importantes en la modelacién de poblaciones (por ejemplo en
Epidemiologia (Li and Braur, 2008). Individuos con edades diferentes deben tener
diferentes capacidades de reproduccion y sobrevivencia. Por lo tanto, es
importante dividir una poblacion dentro de diferentes grupos por edad, para

obtener una mejor descripcién sobre la dinamica de la poblacién.

Nosotros presentamos un nuevo modelo de crecimiento poblacional estructurada
por edad para simular la dinamica de una cierta especie de pajaros. El ciclo de
vida de una especie esta compuesta por estadios (edad o tamano) (Stone, 1997).

Los estadios son genéticamente estados determinados por los que todos los
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individuos de una especie pasan a través del tiempo. El ciclo de vida, en tiempo
ecolégico, es una “constante”, mientras la tasa a la cual los individuos se
reproducen, crecen y mueren, es una variable especifica del medio ambiente en
espacio y tiempo (Ruyong, 1983). La especie de pajaros tiene un ciclo de vida
menos complicado que cualquier otro animal (Noon and Sauer, 1992). Por lo tanto,
algunas caracteristicas sobre su evolucién son mas faciles de representar en

nuestro modelo.

Modelos matematicos de poblaciones con estructura espacial, estructura de edad,
u otras estructuras de individuos, variando sus propiedades continuamente han
sido desarrollados por muchos investigadores (Webb, 2008). Sin embargo, estos
modelos son complejos matematicamente, y su aplicabilidad cientifica depende
sobre entradas paramétricas extensivas. Mas aun, la descripcion matematica de
muchos procesos biolégicos requiere elaborar formulaciones matematicas
basadas en ecuaciones diferenciales e integrales, y una validacién cientifica
intensa. Para usar un numero discreto de clases de edad y una estructura celular
difusa en un modelo de crecimiento poblacional es solamente un técnica

conveniente para aproximar este modelo.

En este capitulo, nosotros construimos un modelo celular difuso para simular el
crecimiento de una poblacién de una especie de pajaros estructurada por edad.
Un sistema de inferencia difusa tipo-2 por intervalo evalua el efecto causado por el

medio ambiente sobre la poblaciéon y determina cuantos individuos de una clase
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de edad mueren, se mueven a la siguiente clase de edad, cuantos nuevos
individuos naceran de los miembros de la clase de edad reproductiva. Nuestro
modelo provee un marco de trabajo para predecir la poblacion futura de una

especie pajaros en cada estadio.

VIII.2 Estructura del modelo.

La coexistencia de una poblacién esta considerablemente ligada a un fenémeno
de espacio auto organizado, en el cual la conexion de la dinamica no lineal y la
dispersién de los individuos forman estructuras definidas por densidad de
poblacion variable (Bascompt, 2009). Por lo tanto, el concepto espacio esta
integrado en nuestro modelo de crecimiento poblacién estructurado en edad
usando una estructura celular.

Sea Nw.(t+1) la densidad de poblacién local en la célula C(i, j) al tiempo ¢+1

N +1)=BN, (t)-AN, ,(t)-oN, ,(O)+]]N.,(), (68)
natality mortality emigration %r ~—
immigration

donde las constantes f y A corresponden a las tasas de natalidad y mortalidad

respectivamente y o es la tasa de emigracion, la cual determina la densidad de la

poblacion que emigra hacia las células vecinas desde una célula C(,j), de
acuerdo a una regla local. La vecindad de la célula C(, j) en términos de un radio

r es representada por
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} , (69)

donde r es un numero entero positivo y (k,I) es la coordenada de otra célula,

maxﬂk—l l—j|}£r
ISkSM;I<I<N

2

r

HC,,j = {C,w.

donde la magnitud de la diferencia entre (i,k) y (j,I) no excede el valor de r. Por

lo tanto la poblacién que inmigra de cualquier célula vecina C,, hacia la célula C,

al tiempo t esta expresada como

[In.,6). (70)

r

Asumiendo que la poblacion inicial N, es distribuida sobre el espacio celular,

nosotros obtenemos que la poblacion total al tiempo 7+1 esta expresada por

N t+D)=>> N, (1). (71)

Los parametros demograficos de muchas poblaciones varian con la edad de los
individuos. Una poblacién de pajaros estructurada en edad es considerada en
nuestro modelo. Por lo tanto la poblacién total de individuos al tiempo r+1 es
dada por la densidad de la poblacién de cada clase de edad k, localizada en cada

célula C(, j) al tiempo t
N+ =) > > Nf(t), (72)
i Jj k

donde el limite de k es la edad cronoldgica de la especie considerada, por
supuesto, k es un numero finito. Para determinar cuantos individuos de una clase
de edad especifica mueren, nacen y sobreviven durante cada unidad de tiempo,

cuantos individuos se mueven hacia la siguiente clase de edad, y cuantos
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individuos emigran hacia las otras células, es necesario definir ZNi’fj(t) en
k

términos de los estadios de vida del pajaro

La poblacion de pajaros tiene tres estadios: polluelos H, juveniles J y adultos A.
Un polluelo es un individuo joven que todavia es atendido por sus padres para
alimentarse. El periodo de ser un polluelo varia considerablemente entre
diferentes especies. Nosotros consideramos una especie donde los polluelos
estén con sus padres durante una unidad de tiempo completa. Cuando los
polluelos estan listos para dejar a sus padres, ellos llegan a ser juveniles. Los
juveniles aun no estan listos para reproducirse. Los juveniles quienes sobreviven
una unidad de tiempo completa llegan a ser adultos. Los adultos estan listos para
dejar huevos y aumentar el nimero de polluelos. El ciclo de vida del pajaro antes
mencionado puede ser expresado redefiniendo la ecuacién (68) para modela el

crecimiento de la poblacion como una agregacion de clases de edad

N (+1)=>>H, )+ 7, )+ A ). (73)

chicks Jjuveniles adults

El numero de polluelos del siguiente afo seran los polluelos nacidos del nimero
de adultos de ese afno

Hi,j(t+1): AAi,j(t)’ (74)

new chicks

donde p, es la tasa de natalidad de la poblacién adulta. Los polluelos

sobrevivientes de ese afno llegan a ser los juveniles del siguiente ano.
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Ji,j(t+1):Hi,j(t)_lHHi,j(t)’ (75)

survivor chicks

donde 4, es la tasa de mortalidad de la poblacion polluelos. Los pajaros adultos
del siguiente ano seran la suma de los pajaros adultos sobrevivientes, mas los
pajaros juveniles que sobrevivientes, menos los pajaros adultos que emigraron,

mas los pajaros adultos que inmigraron de cualquier célula vecina C(k,l) hacia la

célula C(, j), todos ellos del tiempo t

Ai,j(t+1): Ji,j(t)_;i]]i,j(t) + Ai,j(t)_ﬂ’AAi,j(t) - O-AAI‘,‘,‘(I) +HNi,j(t)! (76)

survivor juveniles survivor adults emigrated adults —
immigrated adults

donde 4, es la tasa de mortalidad de la poblacion juvenil, 4, y o, son las tasas de

mortalidad y emigracién de la poblacién adulta respectivamente.

En un sistema ecolégico, los individuos de una poblacién compiten para ocupar el
mismo lugar en su habitat. El habitat es el espacio en donde un individuo vive,
junto con los recursos bidticos y abidticos que hacen posible su supervivencia, tal
como la temperatura, la humedad, el gradiente de altitud, el valor del pH, la
comida, el espacio, etc. Los recursos afectan positivamente o negativamente a la
densidad de la poblacién. La poblacién no mantiene el mismo crecimiento en cada
punto de su espacio ecoldgico (Christians and Fenchl, 1977). En algunos puntos la
poblacion muestra un crecimiento 6ptimo, pero en otros la poblacién muestra un
crecimiento subdptimo. Por lo antes dicho, las ecuaciones (74)-(76) son

modificadas para redefinir las tasas de natalidad, mortalidad y emigracién de cada
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clase de edad, en términos de una funcién de dos parametros: recursos R
necesarios para que la poblacion se desarrolle y la capacidad de carga K

(numero de individuos), ambos localizados en la célula C(, j) al tiempo 7, Sea

Hi,j(t"'l):ﬁA(Ri,j(t)’Ki,j(t))Ai,j(t)s (77)

new chicks

Ji,j(t""l):Hi,j(t)_/?’H(Ri,j(t)’Ki,j(t))Hi,j(t)s (78)

survivor chicks

A (t+1)=1J,,()-2, (Ri,j (1).K, (t))]i,j (1)} +

survivor juveniles

Ai,j(t)_)lA(Ri,j(t)’Ki,j(t))Ai,j(t) - GA(Ri,j(t)’Ki,j(t))Ai,j(t) + . (79)

survivor adults emigrated adults
w0
”

immigrated adults

VIII.3 Sistema de inferencia difusa tipo-2 por intervalo.

La poblacién de cada clase de edad depende en todo momento sobre el balance
existente entre los parametros R y K. Por lo tanto, es posible que el
comportamiento de estos parametros tenga un rango de posibilidades en su propio
rango de incertidumbre, las cuales pueden ser representadas a través de la FOU

de un conjunto difuso tipo-2 por intervalo (ver capitulo VII).

Nosotros diseflamos un sistema de inferencia difusa tipo-2 de Mandani usando T-

norm (min) y S-norm(max), a través de la toolbox desarrollada por (Castro et al.
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2007) bajo el ambiente de Matlab, para evaluar los coeficientes de cambio en la
dinamica de la poblacion, en donde las tasas de nacimiento, mortalidad y
emigracion dependen de la variabilidad de los recursos del medio ambiente R; ; y

de la capacidad de carga K; ; que soporten.

Usamos la notacion de conjuntos difusos tipo-2 por intervalo para definira R y K,

R={u)ivee x e flu, (o, (), (), () (g, (), ()l [0u1])

R ={xunivxe X, vue [, (0, M, (e, ), (0, )| < o1}

(81)
donde P = poco, D = moderado y M = mucho. Los conjuntos difusos R y K son las
variables de entrada del sistema de inferencia difusa y son caracterizadas por tres
funciones de membresia: poca, moderada y mucha (ver Figura 29).
Hipotéticamente, nosotros definimos el dominio de los conjuntos difusos tipo-2 por

intervalo (80) y (81).
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Figura 29. Funciones de membresia caracterizando a los conjuntos difusos tipo-2

por intervalo R (recursos) y K (poblacion).

El dominio de la variable de entrada R esta definido por el intervalo [0-100], y

representa el porcentaje de recursos disponibles en la célula C(i, j) al tiempo . El
dominio de la variable de entrada K esta definido por el intervalo [0-250], y
representa el numero de individuos localizados en la célula C(, j) al tiempo ¢,
sustentados por los recursos disponibles en la célula C(, j) al tiempo . Nosotros

suponemos que la maxima cantidad de pajaros que una célula puede tener es
250. En las simulaciones, la cantidad de pajaros distribuidos inicialmente sobre el
espacio celular podria ser mas pequena que 50. Esta condicién permite que la

poblacion localizada en la célula C(i, j) no exceda la maxima cantidad de pajaros

qgue una célula puede tener durante el intervalo de tiempo simulado.

No hay un criterio para escoger las funciones de membrecia apropiadas para

caracterizar los conjuntos difusos (Zadeh, 1975). Sin embargo, nosotros usamos
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las funciones de membrecia méas apropiadas para definir R y K. El tamafio del

intervalo de los conjuntos difusos R and K es establecido arbitrariamente sin
considerar algunos patrones de referencia. En el capitulo VI, se demostré que los
conjuntos difusos tipo-2 por intervalo estabilizan la densidad de la poblacién sobre
niveles de equilibrio altos durante un intervalo de tiempo mas largo que un sistema

los conjuntos difusos tipo-1.

En el sistema de inferencia, ANR (tasa de natalidad de la poblacién adulta), AMR
(tasa de mortalidad de la poblacién adulta), JMR (tasa de mortalidad de la
poblacion juvenil), CMR (tasa de mortalidad de la poblacién chicos), AER (tasa de
emigracién de la poblacion adulta) y RCR (tasa de consumo de recursos) son
definidos como variables de salida. ANR, AMR, JMR, CMR, AER y RCR son
conjuntos difusos tipo-2 por intervalos caracterizados por cinco funciones de
membrecia: muy bajo, bajo, medio, alto, muy alto (ver Figuras 30 y 31). Estas son
expresadas usando la notacion de conjuntos difusos tipo-2 por intervalos de la

siguiente forma

ANR ={(x 1)1 Ve X Vue [, , ()t () e, ()22, (o)) (i, ()22, ()
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MR ={xu)1vxe X ue [, (o)1 (Mar, (o) (O (i, ()22, ()

MR ={xu1)1vre x,vue g () ()e ()22, ()M, (022, ()

(85)

AER ={(x.u1)1vre X, vue [lu,, (o), (e, (0, () e, (x) 12, ()
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Figure 30 Funciones de membresia caracterizando a los conjuntos difusos tipo-2
por intervalo ANR (tasa de natalidad de la poblacién adulta) y AMR (tasa de

mortalidad de la poblacién adulta).
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Figure 31. Funciones de membresia caracterizando a los conjuntos difusos tipo-2
por intervalo /MR (tasa de mortalidad de la poblacién juvenil) y CMR (tasa de

mortalidad de la poblacién chica).
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Nosotros definimos hipotéticamente el dominio de las variables de salida bajo la
interpretacion del ciclo de vida del pajaro. Los dominios de las variables de salida
AMR, JMR y CMR son iguales (Figuras 30 y 31). Sin embargo, la diferencia esta
en la definicion de las reglas, en donde asumimos que la tasa de sobrevivencia de
los pajaros adultos es mas alta que la tasa de sobrevivencia de los pajaros
juveniles, y la tasa de sobrevivencia de los pajaros juveniles es mas alta que la
tasa de sobrevivencia de los pajaros polluelos (ver reglas difusas). El dominio de
la variable de salida ANR es mas alto que los dominios de las variables de salida
AMR, JMR y CMR. Nosotros asumimos que solamente los pajaros adultos pueden
reproducirse y en gran cantidad (Figuras 30 y 31). Ademas, las tasas de
mortalidad de los pajaros juveniles y los pajaros polluelos deben ser mas
pequenos que la tasa de mortalidad de los pajaros adultos, porque los pajaros
polluelos deben sobrevivir dos unidades de tiempo antes de que ellos lleguen a
ser pdjaros adultos. La baja tasa de mortalidad de los pajaros polluelos es
establecida porque los polluelos son alimentados por sus padres durante una
unidad de tiempo, lo cual implica que haya una gran sobrevivencia de los pajaros
polluelos. Sin embargo, los pajaros juveniles sobreviven en cantidades mas
grandes que los pajaros que mueren, porque ellos tienen una gran resistencia

fisica.
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Figure 32. Funciones de membresia caracterizando a los conjuntos difusos tipo-2

por intervalo AER (tasa de emigracién de la poblacién adulta) y RCR (tasa de

consumo de recursos).

Los dominios de las variables de salida de AER y RCR son mas pequefios que los
dominios de las otras variables de salida (Figura 32). En el caso de AER
asumimos que los pajaros adultos tienen la misma posibilidad de emigrar que
cualquier otra especie que no es pdjaro. Su rango de valores es muy pequefo
porque asumimos que la emigracion es la decisién final que los pajaros tomarian
después de consumir todos sus recursos. RCR fue incluida como una variable de
salida para simular el consumo de recursos por la poblacién local en cada célula

C(i, j). El dominio de la variable de salida RCR es muy importante porque este

determina la velocidad de crecimiento y decrecimiento de la poblacion. Su dominio
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esta asociado a la relacién entre el nUumero de pajaros y el porcentaje de recursos
consumidos.

Las reglas son derivada de la interpretacion sobre el crecimiento poblacional
establecido por las leyes basicas de la Ecologia (Haeming, 2008) Ademas, la
interpretacion derivada del ciclo de vida del pajaro es tomada en cuenta para
determinar las implicaciones de las reglas difusas (Schaefer and Wilson, 2002).
Esta interpretacion es la siguiente: en algunas especies de pajaros, los juveniles
tiene una tasa de sobrevivencia mas baja que la de los pajaros polluelos, porque
sus padres no toman cuidado de ellos de la misma manera que toman cuidado por
los pajaros polluelos. Los pajaros juveniles no tienen establecido su territorio y no
han aprendido a sobrevivir como los pajaros adultos. Sin embargo, nosotros
suponemos que los péajaros juveniles son mas fuertes para sobrevivir sin ayuda de
sus padres. Por lo tanto, los pajaros juveniles tendran una tasa de sobrevivencia
mas alta que los pajaros polluelos. Los pajaros juveniles no estan listos para
reproducirse, y los que sobreviven una unidad de tiempo llegan a ser pajaros
adultos. Los pajaros adultos tienen una tasa de sobrevivencia relativamente alta y
por supuesto pueden dejar huevos, por lo tanto los pajaros polluelos incrementan
su densidad. El comportamiento antes mencionado es representado por 9 reglas

difusas:

1) SI K es poco y R es poco ENTONCES: ANR es muy Bajo, AMR es moderado,

JMR es alto, CMR es muy alto, AER es muy alto y RCR es muy Bajo.
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3)

4)

7)

8)

9)
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S| K es poco y R es moderado ENTONCES: ANR es moderado, AMR es bajo,
JMR es moderado, CMR es alto, AER es moderado y RCR es bajo.

SI K es poco y R es mucho ENTONCES: ANR es muy alto, AMR es muy bajo,
JMR es bajo, CMR es moderado, AER es muy bajo y RCR es moderado.

S| K es moderado y R es poco ENTONCES: ANR es bajo, AMR es alto, JMR es
muy alto, CMR es muy alto, AER es alto y RCR es bajo.

S| K es moderado y R es moderado ENTONCES: ANR es moderado, AMR es
moderado, JMR es moderado, CMR es moderado, AER es moderado y RCR es
moderado.

S| K es moderado y R es mucho ENTONCES: ANR es alto, AMR es bajo, JMR
es bajo, CMR es moderado, AER es bajo y RCR es alto.

S| K es mucho y R es poco ENTONCES: ANR es muy bajo, AMR es muy alto,
JMR es muy alto, CMR es muy alto, AER es muy alto y RCR es moderado.

SI K es mucho y R es moderado ENTONCES: ANR es bajo, AMR es
moderado, JMR es alto, CMR es muy alto, AER es alto y RCR es alto

Sl K es mucho y R es mucho ENTONCES: ANR es moderado, AMR es bajo,

JMR es moderado, CMR es alto, AER es moderado y RCR es muy alto.

Las hipétesis y consecuencias representadas por las reglas difusas son

presentadas en una tabla de valores solamente con la idea de simplificar mejor el

entendimiento de estas (Tabla X).
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Tabla X. Combinacién formada por los estados de las variables de entrada y las

variables de salida. *Los estados tomados por las variables de salida JMR y CMR

de acuerdo al ciclo de vida de los pajaros. Mode es una abreviacién de Moderado.

Variables de Variables de salida
entrada
B Ay A, Ac o,
K R ANR AMR JMR* CMR* AER
Poco | Poco Muy Bajo | Mode Alto Muy Alto | Muy Alto
Poco | Mode Mode Bajo Mode Alto Mode
Poco | Mucho Muy Alto | Muy Bajo | Bajo Mode Muy Bajo
Mode | Poco Bajo Alto Muy Alto | Muy Alto | Alto
Mode | Mode Mode Mode Mode Mode Mode
Mode | Mucho Alto Bajo Bajo Mode Bajo
Mucho | Poco Muy Bajo | Muy Alto | Muy Alto | Muy Alto | Muy Alto
Mucho | Mode Bajo Mode Alto Muy Alto | Alto
Mucho | Mucho Mode Bajo Mode Alto Mode

VIIi.4 Resultados.

Se desarrollo un programa de simulacion para estudiar el comportamiento del

modelo propuesto (73) y (77)-(79). La simulacién se ejecuta teniendo en cada

iteracion los parametros R;; y K;;. Los resultados de las simulaciones son

presentados como promedios de 20 ejecuciones. Estos estan clasificados en 4
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casos de estudio. Cada caso es asociado a un grupo de condiciones iniciales, bajo

las cuales una simulacién inicia su ejecucion (Tabla XI).

Tabla XI. Condiciones iniciales clasificadas en cuatro casos de estudio. Ran y Uni

significan aleatoria y uniforme respectivamente.

CASO A B C D
Recursos Uni Uni Ran Ran Ran Ran Uni Uni
Poblacién Ran Ran Ran Ran Uni Uni Uni Uni

Tamano Mucho | Poco | Mucho | Poco | Mucho | Poco | Mucho Poco

En la Tabla Xl, cuando la distribucién es uniforme (Uni), cada célula tiene la misma
cantidad inicial de recursos, esta cantidad es la maxima que una célula puede
tener, 100. Cuando los recursos son distribuidos aleatoriamente (Ran), cada célula
tiene una cantidad de recursos entre 0 y 100. En la misma Tabla XI, la poblacion
de los péjaros puede ser distribuida uniformemente o aleatoriamente. Un nimero
entre 5y 10 es seleccionado aleatoriamente, el cual representa el numero de

células en donde la poblacién inicial es distribuida.

Varias simulaciones fueron ejecutadas usando cada uno de los cuatro casos de
estudio presentados en la Tabla XI. La evolucién de la dindmica espacial de la

poblacion es presentada por las Figuras 33-40.
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Figura 33. Poblacion de pajaros por clase de edad y su totalidad. Las condiciones

iniciales corresponden al CASO A con muchos individuos en el tamano inicial de la

poblacion.
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Figura 34. Poblacion de pajaros por clase de edad y su totalidad. Las condiciones

iniciales corresponden al CASO A con pocos individuos en el tamaro inicial de la

poblacion.
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poblacion.
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poblacion.
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Figura 38. Poblacion de pajaros por clase de edad y su totalidad. Las condiciones

iniciales corresponden al CASO C con pocos individuos en el tamaro inicial de la

poblacion.
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poblacion.
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Figura 40. Poblacion de pajaros por clase de edad y su totalidad. Las condiciones

iniciales corresponden al CASO D con pocos individuos en el tamaro inicial de la

poblacion.

El modelo (73), (77)-(79) tiene tres posibles comportamientos basicos: crecimiento

logistico, decae a cero o llega a ser constante. La tercera situacién es

estructuralmente inestable. Cualquier cambio en los coeficientes del modelo

provocara que el comportamiento del modelo sea logistico o decaiga a cero. En la

Figura 41 los resultados de las simulaciones son presentados en un marco
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comparativo, en donde solamente la densidad total de la poblacién de péjaros

generada por cada caso de estudio es mostrada.
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Figura 41. Densidad total de pajaros generada por el modelo (73) y (77)-(79)

usando los cuatro casos de estudio.

Para los casos A y D en Figura 41, inicialmente no hay competencia por los
recursos porque la simulacién inicio con una distribucién uniforme de recursos, por
lo tanto la probabilidad de encuentros entre los individuos de la poblacion crecio, y
una alta tasa de reproduccion fue generada. El crecimiento de la poblacién
generada por el modelo propuesto usando el caso D alcanza su nivel estable local
mas rapido que usando el caso A, después de que esto sucede la poblacién

decrece por la disminucién de los recursos.
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Para los casos B y D en Figura 41, los resultados muestran que el numero inicial
de los individuos determina el tiempo que la poblacién toma en alcanzar su nivel
estable antes de llegar a su extincién. Sin embargo, una distribucion inicial
heterogénea de los recursos (caso B) determina que el crecimiento de la poblacién
sea mas lenta que usando el caso C, porque los individuos toman tiempo en
buscar los recursos, y estos probablemente no estén cerca de donde ellos estan.
Por lo tanto esta situacion causa una baja reproduccion, una alta mortalidad y una
muy alta emigracion. Sin embargo, este comportamiento no necesariamente debe
ser cierto, la distribucion heterogénea de los recursos puede determinar otro
configuracion sobre el espacio celular, donde probablemente la poblaciéon esté
mas cerca 0 mas lejos de los recursos. Esta situacién causa diferentes curvas de
crecimiento. La Tabla XII muestra intervalos de tiempo promedio en donde la

densidad de la poblacién es estable antes de que esta comience a disminuir.

Tabla XII. Intervalos de tiempo promedio en donde el crecimiento de la poblacion

de pajaros es estable.

CASO A B C D

Tamano | Mucho | Poco | Mucho | Poco | Mucho | Poco | Mucho | Poco

Tiempo | 40-100 | 50-100 | 70-100 | 70-100 | 50-100 | 55-100 | 30-100 | 35-100
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Los resultados de la simulacibn muestran que el modelo propuesto en este

capitulo predice el crecimiento de la poblacion mejor que cualquier otro modelo

basico, por ejemplo usando el modelo de Verlhust:

KN,e" @)
K-N,le" -1)

N(t)=

Varias simulaciones fueron ejecutadas usando el modelo (88) para generar el

crecimiento de una poblacion bajo diferentes valores para r (tasa de crecimiento)

and K (capacidad de carga) (Figure 42).
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Figura 42. Poblacién generada usando el modelo (88) bajo diferentes valores para

r (tasa de crecimiento) and K (capacidad de carga)
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En la Figura 42, se puede observar como la poblacion alcanza la capacidad de
carga para cualquier valor de r, y aun cuando la capacidad de carga cambia, la
poblacion alcanza su limite K con cualquier valor de r, lo cual significa que no hay
influencia del medio ambiente. Es decir, las condiciones del medio ambiente
siempre son 6ptimas y la poblacién solamente requiere de tiempo para llegar a su
limite K. Sin embargo, en la naturaleza de las poblaciones, el medio ambiente
puede solamente soportar un numero limitado de individuos antes de que la

escases de recursos limite la sobrevivencia de la poblacién.

Stone (1997) disefio un modelo lineal simple de crecimiento poblacional
estructurado por edad. El encontr6 varios posibles efectos no lineales. El concluyo
que los efectos aleatorios podrian ser considerados. Sin embargo, su modelo
contindia trabajando con coeficientes constantes y sin emigracion de individuos.
Sus resultados muestran curvas de crecimiento similar a las mostradas en la

Figura 42.

Toda poblacién muestra un importante rango de tolerancia hacia los recursos del
medio ambiente que limitan su desarrollo, por ejemplo: la luz, la temperatura, la
salinidad, la disponibilidad de agua, el espacio, etc. Renshaw (1991) concluyo que
virtualmente todos los modelos utiles ecolégicamente involucraran variabilidad del
medio ambiente. Nosotros hemos propuesto varios métodos para modelar el

crecimiento poblacional, los cuales hemos presentado en los capitulos VI, VIl y
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VIIl. Todos ellos son ejemplos de las conclusiones de Renshaw (1991). Las
predicciones hechas por nuestros modelos son buenas cuando la interpretacién
derivada de las leyes de la ecologia y el ciclo de vida de la especie considerada.
Este tipo de modelacién puede ser usado para predecir como los cambios en el
medio ambiente afectan a las poblaciones. También pueden ser usados para
ayudar a determinar cual informacién es mas critica y conocer que cosas
necesitan ser cambiadas. Esto es otro camino importante para las matematicas.
Por otro lado, nosotros podemos usar cualquiera de nuestros modelos para
diferentes especies. Para esto, es necesario entender el ciclo de vida de la
especie considerada. Modelos mas complejos pueden ser construidos,
considerando mas estadios de vida y definiendo los recursos del medio ambiente

usando varias variables de entrada en el sistema de inferencia difusa.



154

Capitulo IX

Modelo celular difuso depredador-presa aplicado al control

de plagas.

IX.1 Introduccion.

El control de plagas es la regulacién y el manejo de algunas especias llamada
plagas, normalmente son especies que afectan a la ecologia y a la economia. El
control de plagas es importante para mantener la calidad del producto y su valor

en el merado.

En la actualidad, existen dos procedimientos tipicos para el control de plagas. El
primero de ellos es el control quimico que usa insecticidas que son altamente
efectivos. Sin embargo existe el riesgo de contaminar el producto con substancias
daninas para la salud humana. El segundo es el control biolégico, el cual consiste
del uso de insectos benéficos para las plantas, como el depredador natural. El
producto que es obtenido usando control biolégico tiene un valor mas alto en el

mercado.

Uno de los primeros modelos tipo depredador-presa fue propuesto por Lotka

(1925) y Voterra (1926). Este modelo esta basado sobre ecuaciones diferenciales,
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y actualmente, los modelos tipo depredador-presa, son modificaciones o
extensiones de estas ecuaciones. En el presente trabajo, nosotros formulamos un
modelo celular difuso tipo depredador-presa para estudiar el control de plagas en
un cultivo de pimientos, el cual es definido usando las ecuaciones diferenciales
que caracterizan el modelo Lotka-Volterra, pero expresado en términos de una
estructura celular difusa mas términos de emigracion e inmigracién para los

depredadores.

En el presente estudio, el objetivo es mantener el rendimiento del cultivo de
pimientos sobre un nivel de equilibrio bioeconomicamente conveniente,
combinando el numero de presas y depredadores en la dinamica de la poblacién.
El nivel de equilibrio es definido como la densidad de pimientos aceptable después

del dafo causado por la plaga durante su produccion.

Nuestro interés es obtener una caracterizacion del modelo celular difuso tipo
depredador-presa usando sistemas de inferencia difusa tipo-1 para evaluar los
parametros definidos en el modelo como coeficientes de cambio. Esta
caracterizacion nos permite evaluar la eficiencia de la depredacién producida por
el calculo de la introduccién de enemigos naturales (Orius specie) para atacar

especies daninas (Frankliniella specie).
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IX.2 Estructura del modelo.

Los modelos matematicos que describen la relacion entre presas y depredadores
son usados para estudiar la interaccion entre las dos especies cuando una de
ellas depende de la otra para alimentarse y para sobrevivir. La dindmica entre
presas y depredadores son aéreas prominentes de estudio en Ecologia (Edelstein-
Keshet, 1987; Murray, 1990). El modelo de Lotka (1925) y Volterra (1926) es el
modelo tipo depredador-presa mas conocido y es expresado como un sistema de

ecuaciones diferenciales:

(

| c;_il =rH —aHP

4 ) (89)
dP

l A bHP—mP
dt

donde H y P representan el numero de presas y depredadores respectivamente, al
tiempo t, y r = tasa de reproduccion de presas en la ausencia de depredadores, a
= tasa de depredacion, b = tasa de reproduccién de depredadores, m = tasa de
mortalidad de depredadores en la ausencia de presas. Las constantes a,b,r y m
son llamadas “coeficientes de cambio” en el modelo clasico tipo depredador-presa
(89). El modelo (89) considera que en la ausencia de depredadores el numero de
presas crece exponencialmente y también que en la ausencia de presas, el
numero de depredadores decrece exponencialmente. Los términos (-aHP) y (bHP)
describen los encuentros presa-depredador, los cuales son favorables para
depredadores y fatales para presas. Se asume que el cambio en la densidad de la

poblacion es principalmente provocada por la diferencia de dos términos
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relacionados con los nacimientos y las muertes de los individuos, y que ambos
términos son proporcionales a la densidad de la poblacién (Malthus, 1798) y a la

cantidad de los recursos disponibles (Verlhust, 1932).

En general, el comportamiento del modelo es un poco irrealista porque no
presenta estabilidad asintética. Sin embargo, numerosas modificaciones de este
modelo existen, las cuales los hacen mas realista y son usadas hoy en dia en el
andlisis de la dindmica de poblaciones (Xiaoyue, 2009). Una representacion del
modelo (89) como un modelo determinista es expresada de la siguiente forma

H(t+At) = H(t) + (r — aP(6))H(t)
: (90)
P(t + At) = P(t) + (bH(t) — m)P(t)
En los modelos (89) y (90) es frecuente asumir que todos los individuos de la
poblacion interactian con la misma probabilidad independientemente de la
abundancia, frecuencia o posicién-espacio de individuos de un espacio particular.
Esta asuncién puede ser mas o menos justificada para casos concretos en
poblaciones de animales, pero esta es totalmente injustificada en poblaciones de
plantas debido al proceso de competencia (Zavala et al. 2006). Modelos
espaciales han sido propuestos, y podrian ser los avances mas significantes

recientemente en Ecologia para entender el papel del proceso local dentro de

organizaciones espacio-temporal (Zavala et al. 2006).
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Nosotros introducimos una representacién espacio-temporal dentro de las
ecuaciones (90) usando una estructura celular. Sea C una simple célula, entonces

C(i, j) es la célula centrada en la coordenada (i, j), donde 1<i<M 1y 1< j<N.

Cada célula es un elemento fundamental para el cambio de la densidad de la
poblacion en el tiempo ¢, razén por la cual la contribucién de todas las células
determina el cambio de la densidad total de la poblacion en la dinamica del
sistema. Por lo tanto, modificando la expresion (90) de acuerdo a la definiciéon de

la estructura celular, se obtiene

Hij(t + At) = Hl](t) + (T - aPij(t)) Hl](t)
. (91)
Pij(t + At) = Pl](t) + (bHU(t) - m)PU(t)

Nosotros asumimos que la poblacion no mantiene el mismo crecimiento en cada
punto de su espacio ecologico, lo cual ha sido demostrado por (Christiansen and
Fenchel, 1997). En algunos puntos la poblacién muestra un crecimiento 6ptimo,
pero en otros la poblacién muestra un crecimiento subéptimo. Por lo antes dicho,
el modelo (91) es modificado para redefinir los coeficientes de cambio, en
términos de una funciéon de dos parametros: las presas i y los depredadores p,
ambos localizados en la célula C(, j) al tiempo ¢,
Hyj(t 4+ 80 = Hyy© + (7 (hey O, pi0) = @ (a0, 21,0 Py(©) ) Hi (0

, (92)
(PoiCe +86) = Poy(0) + (b (e (0,1t (0) Hey (0 = m (e s (0, e (0) ) Py (0)
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Por otro lado, las presas y depredadores buscan por condiciones éptimas del
medio ambiente, y cuando todas estas condiciones no son las 6ptimas, las presas
y los depredadores siempre trataran de estar localizadas dentro del medio
ambiente donde cada una de estas condiciones estén dentro de los limites
tolerables que permitan su desarrollo normal.

Sea [[, C(i,j) la vecindad de la célula C(i, j) en términos de un radio a

max{lk — il |l - jI} < a}, (93)

M. CG ) ={C(k'l) 1<k<M;1<I<N

donde a es un numero entero positivo y (k,1) es la coordenada de otra célula
donde la magnitud de la diferencia entre (i,k) y (j,1) no exceda el valor de a. La
poblacion que emigra hacia las células vecinas desde la célula C(i,j) es
determinada por un factor que es directamente proporcional al tamafo de la
poblacion. Consideramos que en nuestro modelo los depredadores emigraran
para encontrar presas y las presas siempre tendran recursos ilimitados para
sobrevivir. Por lo tanto, retomamos la ecuacidén (92) para definir la emigracion

considerando que solamente los depredadores pueden emigrar

Hyj(t+A8) = Hy () + 7 (hy (0,900 ) Hy j(©) = @ (hy (8, 91, (0)) Py () H; 5 (0)

natality mortality by predation

Pt +A6) = Pii(6) + b (hy j(0), by (8)) Hy (P, ;(£) — m (hy j(6), 1y j(8)) Py (0)

reproduction by predation mortality

=B (hij (0, p;(O) Py(®) + TEC(, L) (94)

inmigration

emigration
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donde H;;(0) > 0, P;;(0) > 0, B(-) es la funcion de emigracion de los depredadores

y [15(k,1,t) son los depredadores que inmigran desde cualquier célula vecina

C(k,1) de la célula C(i, j) hacia la célula C(i, j).

La poblacién de cada clase de edad depende en todo momento sobre el balance

existente entre los parametros h y p. Por lo tanto, es posible que el

comportamiento de estos parametros tenga un rango de posibilidades, las cuales

pueden ser representadas a través de conjuntos difuso tipo-1.

IX.3 Caso de estudio

Trabajos sobre el control de plagas en cultivos se han hecho con ayuda de los
modelos tipo depredador-presa (Mills and Getz, 1996). Por ejemplo Gamez et al.
(2002) analizaron desde el punto de vista matematico las condiciones suficientes
para la existencia de un atractor global, para las soluciones posibles de un sistema
diferencial tipo depredador-presa sobre dos cultivos, pimiento y tomate. Estos
cultivos son generalmente afectados por tres grupos de plagas de gran severidad
econdmica: “heliotis of the tomato”, “white fly” and “trips western of the flowers”.
Depredadores para el control biol6gico de estas plagas son las especies Orius and
Macrolophus (Gamez et al. 2002). Ademas, ellos hicieron ajustes con el modelo

que propusieron y analizaron la bondad del ajuste por medio de coeficientes

estadisticos.
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Nosotros tomamos como caso de estudio, el control de la plaga Frankliniella
occidentalis comunmente denominada “trips western of the flowers” usando el
depredador Orius. Nosotros asumimos que la interaccién entre depredadores y
presas es gobernada por los coeficientes de cambio obtenidos por Morales and
Buranr (1985): r = 0.012, a = 0.0003, b = 0.2 y m = 0.01. Para cualquier caso de
estudio los valores de los coeficientes de cambio deben tener una correlacién

derivada de un analisis estadistico.

IX.4 Sistema de inferencia difusa tipo-1

En este capitulo, disefiamos un sistema de inferencia difusa tipo-1 de Mandani
usando T-norm (min) y S-norm(max), y el método de centro de aéreas para la
defusificacion, a través de la toolbox bajo el ambiente de Matlab, para evaluar los
coeficientes de cambio en la dindmica de la poblacién, en donde estos dependen

de la variabilidad de los parametros h; ; y p;;. Usamos la notacion de conjuntos

difusos tipo-1 para definira h y p,

h = {(x: (;upoca(x): Hmoderada (%), .umucha(x))> |x € X} (95)

b= {(x: (.upoca(x): Hmoderada (%), .umucha(x))> |x € X} (96)

Los conjuntos difusos h (Frankliniella) y p (Orius) son las variables de entrada del
sistema de inferencia difusa y son caracterizadas por tres funciones de
membresia: poca, moderada y mucha (ver Figuras 43 y 44). Hipotéticamente,

nosotros definimos el dominio de los conjuntos difusos tipo-1 Frankliniellay Orius.
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Figura 43. Funciones de membresia caracterizando al conjunto difuso tipo-1 h

(Frankliniella).
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Figura 44. Funciones de membresia caracterizando al conjunto difuso tipo-1 p

(Orius).
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En el sistema de inferencia, OMR (tasa de mortalidad de la especie Orius), FMR
(tasa de mortalidad de la especie Frankliniella), ONR(tasa de natalidad de la
especie Orius), FNR (tasa de natalidad de la especie Frankliniella) y OER (tasa de
emigracién de Orius) son definidos como variables de salida. OMR, FMR, ONR,
FNR y OER son conjuntos difusos tipo-1 caracterizados por cinco funciones de
membrecia: muy bajo, bajo, medio, alto, muy alto (Ver Figuras 45-50). Al igual
que las variables de entrada, nosotros definimos hipotéticamente el dominio de los

conjuntos difusos tipo-1 (97)—(101).

OMR = {(x' (.umuypoco(x); .upoco(x); Umedio (%), Haito (X), ﬂmuyalto(x)) X € X} (97)

FMR = {(x, (ﬂmuypoco (x)’ HUpoco (x): Hmedio (x)’ Haito (x): Hmuyaito (x) |x € X} (98)
{

=
m
S
N’
-
o
L

)
)
ONR = {(x, (Hmuypoeo ), Hpoco (O, imeaio (O, Hateo () muyateo ()
)
)

FNR = {(x' (.umuypoco(x); .upoco(x): ﬂmedio(x); Halto (x): .umuyalto (x))
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Figura 45. Funciones de membresia caracterizando al conjunto difuso tipo-1 OMR

(tasa de mortalidad de la especie Orius).
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Figura 46. Funciones de membresia caracterizando al conjunto difuso tipo-1 FMR

(tasa de mortalidad de la especie Frankliniella).
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Figura 47. Funciones de membresia caracterizando al conjunto difuso tipo-1 ONR

(tasa de natalidad de la especie Orius).
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Figura 48. Funciones de membresia caracterizando al conjunto difuso tipo-1 FNR

(tasa de natalidad de la especie Frankliniella).
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Figura 49. Funciones de membresia caracterizando al conjunto difuso tipo-1 OER

(tasa de emigracion de la especie Orius).

El conjunto de reglas difusas fueron derivadas de la interpretacion sobre el ciclo de

vida de ambas especies y son expresadas como sigue,

1. Si (Frankliniella es Poco) y (Orius es Poco) entonces (OMR es MuyAlto)(FMR
es MuyBajo)(ONR es MuyBajo)(FNR es MuyAlto)(OER es Normal)

2. Si (Frankliniella es Poco) y (Orius es Moderado) entonces (OMR es
MuyAlto)(FMR es Bajo)(ONR es muyBajo)(FNR es Alto)(OER es Alto)

3. Si (Frankliniella es Poco) y (Orius es Mucho) entonces (OMR es MuyAlto)(FMR
es Normal)(ONR es MuyBajo)(FNR es Normal)(OER es VeryAlto)

4. Si (Frankliniella es Moderado) y (Orius es Poco) entonces (OMR es Alto)(FMR

es Bajo)(ONR es Bajo)(FNR es Alto)(OER es Bajo)
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5. Si (Frankliniella es Moderado) y (Orius es Moderado) entonces (OMR es
Normal)(FMR es Normal)(ONR es Normal)(FNR es Normal)(OER es Normal)

6. Si (Frankliniella es Moderado) y (Orius es Mucho) entonces (OMR es
Bajo)(FMR es Alto)(ONR es Alto)(FNR es Bajo)(OER es Alto)

7. Si (Frankliniella es Mucho) y (Orius es Poco) entonces (OMR es Normal)(FMR
es Alto)(ONR es MuyAlto)(FNR es Bajo)(OER es MuyBajo)

8. Si (Frankliniella es Mucho) y (Orius es Moderado) entonces (OMR es
Bajo)(FMR es MuyAlto)(ONR es Normal)(FNR es MuyBajo)(OER es Bajo)

9. Si (Frankliniella es Mucho) y (Orius es Mucho) entonces (OMR es
MuyBajo)(FMR es MuyAlto)(ONR es MuyBajo)(FNR es MuyBajo)(OER es

Normal)

donde FNR =r, FMR = a4, OMR = b, ONR =m, OER = f3.

IX.5 Resultados de la simulacion.

En el presente trabajo nosotros hemos utilizado los datos experimentales
publicados por Gamez et al. (2002) para mostrar la aplicabilidad del modelo
propuesto. El area de 2000 m? comprendida por el cultivo de pimientos es
representado por células. Cada célula representa 20 m? del area total. Si
consideramos que en 1 m? hay dos plantas de pimientos, entonces en una célula
hay 40 plantas de pimiento, por lo tanto, 2000 m? contienen 4000 plantas de
pimientos. El objetivo es estudiar el dafo del pimiento causado por la plaga

(Frankliniella especie) usando el modelo (94) y los datos experimentales de



168

Gamez et al. (2002), bajo las hipdtesis de que la interacciébn entre Orius-
Frankliniella es gobernada por los coeficientes de cambio mostrados en la seccién

1X.3.

El modelo (94) describe la dindmica del sistema biolégico en el cual dos especies
interactuan, el depredador y la presa. La Figura 50 muestra el cambio en las
densidades de las presas y los depredadores, mientras que la Figura 51 muestra
las lineas cerradas formadas por las densidades de presas y depredadores, las
cuales demuestran que el modelo (94) no tienen estabilidad asintética al igual que

el modelo de Lotka-Volterra (89), este modelo no converge a un atractor.
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Figure 50. Densidades de presas y depredadores generadas por el modelo (94).
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Figura 51. Lineas cerradas formadas por las densidades de presas y

depredadores generadas por el modelo (94).

Sin embargo, en la naturaleza, las poblaciones tienen a la regulacién o la
estabilizacidn asintética (Gotelli 1998). Para estudios sobre el control de plagas no
es necesario conocer la interaccién entre presa y depredador indefinidamente,
porque el cultivo tiene un intervalo de tiempo donde los recursos crecen hasta su
cosecha. El periodo de crecimiento en un ciclo de produccién de pimientos es de 4
a 7 meses (Cruz-Huerta et al. 2009). Por lo tanto, en el presente estudio, se ha
considerado solamente un intervalo de 1 a 30 semanas para generar la
interaccién entre las especie Orius and Frankliniella usando el modelo (95).
Aunque este modelo no tiene estabilidad asintética, la interaccién entre presas y

depredadores determinara el dafo sobre la planta producido por la densidad de
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presas en cada célula. Se espera que el dano sobre el cultivo tienda a la
estabilidad asintotica, la cual podria ser sobre un equilibrio bioeconomicamente
adecuado. (Cruz-Huerta et al. 2009). Este equilibrio es definido como la
produccién del cultivo aceptable después del dano generado por la plaga durante
el tiempo de su produccién. Hipotéticamente se ha considerado que el dafno

causado por una presa sobre una planta es de 1 x 107° % en una semana.

Los resultados son clasificados en 4 casos de estudio, en cada caso el numero
inicial de presas es distribuido sobre una region del area total del cultivo para
simular el area contaminada por la plaga (Tablas XIII, X1V, XV y XVI), y el numero
inicial de depredadores es distribuido sobre el area total. Las trayectorias
las traficas son

presentadas en todas los promedios obtenidos por 20

simulaciones.

Tabla XIll. Dafio sobre el cultivo de plantas de pimientos causado por la plaga,

considerando el area contaminada del 10% del area total al inicio de la produccion.

Orius | 20 x Cell | 30 x Cell | 40 x Cell | 50 x Cell | 60 x Cell | 70 x Cell
Franklinie
[0-20] x Cell | 0.00216 | 0.00222 | 0.00191 | 0.00136 | 0.00135 | 0.00106
[10-20] x Cell | 0.00342 | 0.00294 | 0.00254 | 0.00217 | 0.00184 | 0.00155
[30-40] x Cell | 0.00474 | 0.00384 | 0.00323 | 0.00279 | 0.00242 | 0.00207
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Solamente se presentaran las graficas de las dos combinaciones mas
representativas por cada Tabla, para mostrar como la interaccién entre presas y
depredadores determina el crecimiento asintético del dano causado por la plaga

sobre las plantas.

Las Figuras 52 y 54 muestran la interaccion entre presas y depredadores
generada por el modelo (94) usando el nimero inicial de presas y depredadores
mostrados en Tabla Xlll. Asi mismo, las Figuras 53 y 55 muestran el dafo
causado por las plaga sobre las plantas mediante la interaccién entre presas y

depredadores mostrada por las Figuras 52 y 54 respectivamente.
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Figura 52. Densidad de presas y depredadores generada por el modelo (94)
usando la combinacién inicial de 20 Orius por célula and entre 30 y 40 Frankliniella
por célula. Las presas fueron inicialmente distribuidas sobre el 10% del area total

(ver Tabla XIlI).
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Figura 53. Dafno causado por las plaga sobre las plantas. En la simulacion, las
presas fueron inicialmente distribuidas sobre el 10% del area total, 20 Orius por

célula and entre 30 y 40 Frankliniella por célula (ver Tabla XIII).
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Figura 54. Densidad de presas y depredadores generada por el modelo (94)
usando la combinacién inicial de 70 Orius por célula and entre 30 y 40 Frankliniella
por célula. Las presas fueron inicialmente distribuidas sobre el 10% del area total

(ver Tabla XIlI).
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Figura 55. Dafno causado por las plaga sobre las plantas. En la simulacion, las
presas fueron inicialmente distribuidas sobre el 10% del area total, 70 Orius por

célula and entre 30 y 40 Frankliniella por célula (ver Tabla XIII).
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Tabla XIV. Dano sobre el cultivo de plantas de pimientos causado por la plaga,

considerando el area contaminada del 20% del area total al inicio de la produccion.

Orius | 20 x Cell | 30 x Cell | 40 x Cell | 50 x Cell | 60 x Cell | 70 x Cell
Franklinie
[0-20] x Cell | 0.00515 | 0.00446 | 0.00355 |0.00272 | 0.00222 | 0.00241
[10-20] x Cell | 0.00696 | 0.00619 | 0.00491 | 0.00427 | 0.00373 | 0.00322
[30-40] x Cell | 0.00948 | 0.00774 | 0.00642 | 0.00551 | 0.00479 | 0.00421

Las Figuras 56 y 58 muestran la

interaccién entre presas y depredadores

generada por el modelo (94) usando el nimero inicial de presas y depredadores

mostrados en Tabla XIV. Asi mismo, las Figuras 57 y 59 muestran el dafio

causado por las plaga sobre las plantas mediante la interaccién entre presas y

depredadores mostrada por las Figuras 56 y 58 respectivamente.
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Figura 56. Densidad de presas y depredadores generada por el modelo (94)
usando la combinacién inicial de 20 Orius por célula and entre 30 y 40 Frankliniella
por célula. Las presas fueron inicialmente distribuidas sobre el 20% del area total

(ver Tabla XIV).
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Figura 57. Dano causado por las plaga sobre las plantas. En la simulacion, las
presas fueron inicialmente distribuidas sobre el 20% del area total, 20 Orius por

célula and entre 30 y 40 Frankliniella por célula (ver Tabla XIV).
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Figura 58. Densidad de presas y depredadores generada por el modelo (94)
usando la combinacién inicial de 70 Orius por célula and entre 30 y 40 Frankliniella
por célula. Las presas fueron inicialmente distribuidas sobre el 20% del area total

(ver Tabla XIV).
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Figura 59. Dafno causado por las plaga sobre las plantas. En la simulacion, las
presas fueron inicialmente distribuidas sobre el 20% del area total, 70 Orius por

célula and entre 30 y 40 Frankliniella por célula (ver Tabla XIV).
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Tabla XV. Dafo sobre el cultivo de plantas de pimientos causado por la plaga,

considerando el area contaminada del 30% del area total al inicio de la produccion.

Orius | 20 x Cell | 30 x Cell | 40 x Cell | 50 x Cell | 60 x Cell | 70 x Cell
Franklinie
[0-20] x Cell | 0.00777 | 0.00679 | 0.00526 | 0.00446 | 0.00361 |0.00359
[10-20] x Cell | 0.01053 | 0.00912 | 0.00738 | 0.00619 | 0.00557 | 0.00482
[30-40] x Cell | 0.01427 | 0.01165 | 0.00965 | 0.00828 | 0.00720 | 0.00631

Las Figuras 60 y 62 muestran la interaccion entre presas y depredadores
generada por el modelo (94) usando el nimero inicial de presas y depredadores
mostrados en Tabla XV. Asi mismo, las Figuras 61 y 63 muestran el dano causado

por las plaga sobre las plantas mediante la interaccion entre presas vy

depredadores mostrada por las Figuras 60 y 62 respectivamente.



178

Y Frankliniella
16r ~ ———Crfus

Poblacién promedio x célula

0 5 10 15 20 25 30
Sernanas

Figura 60. Densidad de presas y depredadores generada por el modelo (94)
usando la combinacién inicial de 20 Orius por célula and entre 30 y 40 Frankliniella
por célula. Las presas fueron inicialmente distribuidas sobre el 30% del area total

(ver Tabla XV).
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Figura 61. Dafno causado por las plaga sobre las plantas. En la simulacion, las
presas fueron inicialmente distribuidas sobre el 30% del area total, 20 Orius por

célula and entre 30 y 40 Frankliniella por célula (ver Tabla XV).
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Figura 62. Densidad de presas y depredadores generada por el modelo (94)
usando la combinacién inicial de 70 Orius por célula and entre 30 y 40 Frankliniella
por célula. Las presas fueron inicialmente distribuidas sobre el 30% del area total

(ver Tabla XV).
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Figura 63. Dano causado por las plaga sobre las plantas. En la simulacion, las
presas fueron inicialmente distribuidas sobre el 30% del area total, 70 Orius por

célula and entre 30 y 40 Frankliniella por célula (ver Tabla XV).
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Tabla XVI. Darno sobre el cultivo de plantas de pimientos causado por la plaga,

considerando el area contaminada del 100% del area total al inicio de la

produccion.
Orius | 20 x Cell | 30 x Cell | 40 x Cell | 50 x Cell | 60 x Cell | 70 x Cell
Franklinie
[0-20] x Cell 0.0240 |0.0214 |0.0183 |0.0141 |0.0111 |0.0121
[10-20] x Cell 0.0354 |0.0299 |0.0254 |0.0218 |0.0185 |0.0160
[30-40] x Cell 0.0478 |0.0389 |0.0324 |0.0278 |0.0243 |0.0212

Las Figuras 64 y 66 muestran la interaccion entre presas y depredadores

generada por el modelo (94) usando el nimero inicial de presas y depredadores

mostrados en Tabla XVI. Asi mismo, las Figuras 65 y 67 muestran el dafio

causado por las plaga sobre las plantas mediante la interaccién entre presas y

depredadores mostrada por las Figuras 64 y 66 respectivamente.
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Figura 64. Densidad de presas y depredadores generada por el modelo (94)
usando la combinacién inicial de 20 Orius por célula and entre 30 y 40 Frankliniella
por célula. Las presas fueron inicialmente distribuidas sobre el 100% del area total

(ver Tabla XVI).
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Figura 65. Dafno causado por las plaga sobre las plantas. En la simulacion, las
presas fueron inicialmente distribuidas sobre el 100% del area total, 20 Orius por

célula and entre 30 y 40 Frankliniella por célula (ver Tabla XVI).
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Figura 66. Densidad de presas y depredadores generada por el modelo (94)

usando la combinacién inicial de 70 Orius por célula and entre 30 y 40 Frankliniella

por célula. Las presas fueron inicialmente distribuidas sobre el 100% del area total

(ver Tabla XVI).

Dafio promedio sobre las plantas x célula

0.025

0.02F

0.015}F

0.005F

10 15 20 25 30
Femanas

Figura 67. Dafno causado por las plaga sobre las plantas. En la simulacion, las

presas fueron inicialmente distribuidas sobre el 100% del area total, 70 Orius por

célula and entre 30 y 40 Frankliniella por célula (ver Tabla XVI).
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Dentro de ciertos limites, el incremento en la densidad de la poblacién de presas
decrementa el rendimiento de las plantas. (Batal and Smittle, 1981; Stoffella and
Bryan, 1998; Decoteau and Graham, 1994; Cebula, 1995; Lorenzo and Castilla,
1995). Cruz-Huerta et al. (2009) hicieron un estudio sobre el rendimiento de un
cultivo de pimientos combinando la densidad de la poblacién de presas vy
depredadores por m?. Sus resultados mostraron que el rendimiento total del cultivo
es de 6.27 pimientos por planta. De acuerdo a estos resultados, nosotros
presentamos el rendimiento total del cultivo asociado al area inicialmente afectada
considerando que el rendimiento de una planta es de 8 pimientos (Tablas XIII —
XVI). Podriamos tener un rendimiento total de 32000 pimientos si el cultivo no
tuviera plagas durante las 30 semanas de su producciéon. Sin embargo, en el

presente estudio hemos considerado un cultivo de pimientos con plaga.
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Tabla XVII. Cultivo cosechado de acuerdo al area afectada por la plaga.

Area (%) | Orius | Frankliniella | Area Afectada (%) | Rendimiento (%)
10 20 [30-40] 18.96 81.04
10 70 [30-40] 8.28 91.72
20 20 [30-40] 37.92 62.08
20 70 [30-40] 16.84 83.16
30 20 [30-40] 58.80 41.2
30 70 [30-40] 25.24 74.76
100 70 [30-40] 84.80 15.2

La agricultura requiere producir cultivos con alto valor comercial y
econémicamente redituables. Por lo tanto su objetivo es maximizar el rendimiento
de estos, lo cual implica que este rendimiento debe estar sobre un nivel de
equilibrio bioeconomicamente conveniente. En el presente caso de estudio se
podria determinar el procedimiento adecuado para el control de plagas sobre el
rendimiento deseado de la Tabla XVII. Por ejemplo, si se desea tener un
rendimiento arriba del 80% entonces es necesario distribuir de 20 a 70
depredadores en la primera semana para atacar las presas dispersas sobre el
cultivo cuando el area contaminada es menor al 10% del &rea total (ver Tabla
XVII). Para un 20% del area total afectada por plaga, es necesario distribuir mas

de 70 depredadores por célula para atacar a la plaga, en la primera semana.
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En resumen, los resultados muestran que el modelo propuesto trabaja como una
herramienta para el control de plagas. Este calcula la introduccion de enemigos
naturales (depredadores) para atacar a las plagas (presas). La combinacion entre
el numero de presas y depredadores establece el nivel de recursos sobre un
equilibrio bioeconomicamente redituable. Por lo tanto los cultivos podrian ser
protegidos de las plagas usando métodos como el control biolégico para

maximizar su rendimiento.
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Conclusiones

En este trabajo nosotros presentamos diferentes tipos de modelos poblacionales,
los cuales dividimos dentro de cuatro diferentes clases de acuerdo su estructura.
En todos estos modelos, la heterogeneidad espacial del medio ambiente
determina diferentes estados de los recursos, lo cual implica que las tasas de
natalidad, mortalidad y emigracién en las poblaciones varien en el tiempo y en el
espacio. La estimacién del tamafo de la poblacion esta basada sobre la
disponibilidad de los recursos y la distribucién de los individuos. Estos parametros
fueron seleccionados como los mas importantes factores afectando la dinamica de
la poblacion, sin embargo, los recursos podrian ser separados, definidos y
evaluados como conjuntos difusos independientes. Esta condicion en los modelos
poblacionales genera una nueva manera de simular sus dinamicas, pues a través
de los sistemas de inferencia difusa es posible evaluar los efectos que el medio
ambiente produce sobre las fluctuaciones en el tamafo de las poblaciones

(Capitulos VI'y VII).

A diferencia de muchos otros modelos poblacionales, como ya lo demostramos en
todos los capitulos anteriores, nuestros modelos tienen una mayor versatilidad
sobre la estimaciéon del tamafo de la poblacion y la generacion de sus
fluctuaciones. Por su estructura, estos podrian ser aplicados a diferentes
poblaciones, con el objetivo de continuar estudiando sus dinamicas. Ademas, en el

caso de los modelos de poblaciones estructuradas, podrian construirse modelos
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mas complejos considerando mas estadios de vida (Capitulo VIII). Sin embargo,
para este caso, la interpretacion del ciclo de vida de la especie considerada debe

ser la mas cercana a su comportamiento real.

En general, los resultados muestran que la estructura celular difusa en los
modelos poblacionales permiten visualizar la evolucién de la dinamica espacial de
las poblaciones y analizar las estrategias de las especies en respuesta a los
cambios del medio ambiente, tal y como lo demostraron Wolfram (2002) y Cipra
(2002). Nuestros modelos permitieron no solamente estimar el porcentaje de
ocupacion sobre el espacio celular sino también observar los patrones de
ocupacion. Esta condicion, determino construir el modelo celular difuso tipo
depredador-presa, el cual fue aplicado al estudio del control de plagas, en donde
la caracterizacion que se desarrollo permiti6 evaluar la eficiencia de la
depredacion producida por el célculo de la introduccion de enemigos naturales
para atacar especies darinas, dentro de un caso de estudio (Capitulo IX). Los
resultados nos muestran como los cultivos podrian ser protegidos de las plagas
usando métodos como el control biolégico para maximizar su rendimiento. Lo cual

contribuye al desarrollo de herramientas no dafinas para este tipo de estudios.

El objetivo de este trabajo fue contribuir con el estudio sobre las fluctuaciones en
el tamano de las poblaciones, introduciendo nuevos modelos matematicos
basados en automatas celulares difusos para simular la dinamica de diferentes

poblaciones. Nuestros modelos pueden ser considerados como un conjunto o una
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herramienta de modelacion generalizada para estudiar la dinamica las
poblaciones. Sin embargo, esta herramienta debe considerar modelos
estructurados avanzados que contienen también demoras en el tiempo, por
ejemplo la demora conectada con recursos limitados o términos de segundo orden
conectados con movimientos estocasticos de individuos generados por mutacion,

etc.
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