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RESUMEN

En este trabajo se estudia el comportamiento cualitativo y cuantitativo del buscador
guiado por infotaxis, asi como la robustez de la estrategia infot4ctica ante incertidumbre
en la tasa con la que se emiten particulas. El agente infotactico es un buscador con la
tarea de encontrar y arrivar a la posiciéon de una fuente emisora de particulas de cierta
sustancia. Este buscador cuenta con el conocimiento del comportamiento promedio de
la pluma de particulas emitida por la fuente. Utilizando este comportamiento promedio
y siendo capaz de detectar particulas, el agente construye un mapa con probabilidades
sobre la desconocida posicién de la fuente. El objetivo del agente a cada paso es adquirir
informacién sobre la posiciéon de la fuente, haciendo asi cada vez mas confiable el
mapa probabilistico, permitiendole asi guiarse hasta la posicién de la fuente. El primer
buscador infotactico es cocebido con la capacidad de reconocer a la fuente en su primer
arrivo a la posicién de ésta, siendo asi capaz de eliminar cada posicion visitada del
grupo de posibles posiciones de la fuente. El buscador infotactico ciego es entonces el
buscador sin la capacidad de reconocer a la fuente en su primer arrivo, teniendo asi que
reconocer a la fuente mediante la informacién recolectada en su mapa probabilistico.
Presentamos también un buscador hibrido, que terminard su recorrido al primer arrivo
a la posicion de la fuente, pero como el ciego, sin la capacidad de eliminar las posiciones
visitadas del abanico de posibilidades para la posicion de la fuente. Tras enfentrar a los
tres buscadores a las mismas condiciones y realizar vastas simulaciones, observamos
la gran ventaja proporcionada por la capacidad de reconocer la fuente y emplear esta
informacién nulificando la probabilidad de cada posicién visitada. Observamos que la
inclusién de viento perjudica los tiempos de buasqueda del ciego mientras que beneficia
los del buscador estandar. Por tltimo analizamos la robustez de estos buscadores ante
una incorrecta tasa de emision supuesta por éstos, observando una gran robustez del
buscador estandar, que siguié presentando una efectividad del 100 % inclusive ante un
error del 75% en la tasa de emisién. Por lo contrario, el buscador ciego mostré una
limitada robustez a errores en esta tasa de emision, a pesar de esto sigue siendo una
excelente opcion de tener certidumbre sobre el comportamiento de la fuente.
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INTRODUCCION

En la naturaleza existe una variedad de organismos capaces de utilizar guias olfatorias
como medio de localizaciéon de alimento o pareja. Estas estrategias muestran ser &lta-
mente eficaces y eficientes, y por tanto genera interés entederlas [9, 26] y emplearlas en
problemas similares de basqueda [15, 17, 18, 22].

Las bacterias como la Escherichia coli [4, 6] son guiadas por cambios en la con-
centracion de sustancias nutrientes hasta regiones de abundancia en estos nutrientes.
Esta estrategia de busqueda es conocida como quimiotaxis y representa una estrategia
confiable y eficiente en condiciones que permitan la medicién de gradientes en la con-
centracion de la sustancia guia para tiempos cortos y distancias cortas [5, 13].

Animales e insectos en sus busquedas olfatorias, enfrentan condiciones distintas a
las experimentadas por las bacterias quimitacticas. Para estos, las sefiales emitidas por
la fuente (alimento o pareja) son escasas y dispersas, formando parches aleatorios. En
estas condiciones la medicién de gradientes en la concentracién solo es posible para
tiempos largos y distancias grandes, haciendo poco eficiente la quimiotaxis. Sin embargo,
tanto animales como insectos son capaces de superar estas adversidades y son altamente
eficientes en la bisqueda de pareja o alimento. Debe de existir entonces una estrategia
viable para estas condiciones.

La infotaxis se basa en la adquisicién de informacién, en concreto, en maximizar la
ganancia de informacién sobre la desconocida posicién del objetivo buscado. El com-
portamiento de la pluma de sefiales emitidas por el objetivo es modelado mediante
una ecuacion de difusién y adveccion. La solucién a esta ecuacion proporciona el com-
portamiento promedio de la pluma formada por las sefiales y permite generar una
distribucion de probabilidades sobre la posicién de la fuente que a su vez permite medir
y acumular informacién sobre la posicién del objetivo.

El método infotéctico ha sido probado en distintos escenarios mostrando ser eficaz,
eficiente e inclusive robusto, sin embargo, existe poco detalle sobre su comportamiento
y sobre la extensién de su robustez [16, 18, 21, 25].

El objetivo de este trabajo es conocer con mayor detalle el comportamiento emergente
del método infotéctico, asi como la robustez de éste ante incertidumbre en la tasa con la
que es emitida la sustancia guia, asi como encontrar una estrategia para afrontar esta
incertidumbre.
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Para poder abordar el algoritmo de infotaxis, primero serd necesario tratar varios temas.
Dada la distinta naturaleza de las herramientas utilizadas en infotaxis, procederemos a
dividir estos temas en tres secciones principales.

La primera seccion tratard los elementos de probabilidad e informacion, en la segunda
seccion veremos el fenémeno difusivo y la descripciéon de un caminante aleatorio que
utilizaremos para crear la fuente de particulas, en la tercera seccion se presenta la
ecuacion de difusién y adveccion, su solucién y la soluciéon al flujo de particulas, de
modo que nos proporcionen una descripcion estadistica del comportamiento de la
fuente.

2.1 PROBABILIDAD E INFORMACION
2.1.1 Teoria de Probabilidad

Para un experimento con distintos posibles resultados, el espacio de muestreo representa
el conjunto de estos resultados. Para el lanzamiento de una moneda con posibles
resultados cara o cruz, el espacio de muestreo () consiste de estos dos resultados:
Q = {cara, cruz}.
Para cada resultado se debe tener precisamente un elemento en el espacio de muestreo.
Un “evento” relacionado a un experimento corresponde a una pregunta sobre el

experimento con respuesta de si 6 no, y representa un subconjunto de (). Por ejemplo,
consideremos el lanzamiento de un dado, el espacio de muestreo es

Q= {1,2,3,4,5,6}.

Ahora, “;El resultado es par?” podria ser la pregunta para el posible resultado de
nuestro experimento. El subconjunto correspondiente a la respuesta “si” es

A ={2,4,6},

mientras que para la respuesta “no” tenemos el subconjunto

B ={1,3,5}.
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Entonces un evento consiste de una coleccién de elementos del espacio de muestreo, o
bien un subconjunto de (). Asi el evento A ocurre cuando el resultado del experimento
corresponde a uno de los elementos de A.

En la interpretacion frecuentista, la probabilidad P(A) de ocurrencia para el evento A
representa la fracciéon ocurrencias para el evento A en una serie larga de repeticiones
independientes del experimento, donde esta probabilidad tiende, al aumentar el ntimero
de repeticiones, a la fracciéon de elementos del espacio de muestreo que pertenecen a A

[2].

En el experimento de lanzar una moneda tenemos dos posibles resultados, la moneda
se dice justa si ningtin lado tiene mayor oportunidad de ocurrir. Para este caso la proba-
bilidad de ocurrencia para cada lado es %, esto dado que () consiste de dos elementos,
y tanto el evento de observar cara como el de observar cruz consisten de un elemento.
Es claro entonces que para el experimento de lanzar un dado imparcial, los seis lados
tienen probabilidad % de ocurrir. Ahora si consideramos el evento A de resultado par
en el lanzamiento el cual consiste de tres de los seis elementos que componen (), su
probabilidad de ocurrencia es de % o bien % La suma de las probabilidades sobre todos
los elementos de () es igual a la unidad.

Consideremos ahora el experimento de lanzar una moneda justa dos veces, nuestro
espacio de muestreo es

QO = {cara cara, cara cruz, cruz cara,cruz cruz}.

Busquemos el evento de obtener por lo menos una cara

A = {cara cara,cara cruz, cruz cara},

y el evento de tener cruz en el primer lanzamiento

B = {cruz cara, cruz cruz}.

¢Cudl es la probabilidad de obtener cruz en el primer lanzamiento si ocurri6 el evento
A? En otras palabras, queremos saber cudl es la probabilidad de ocurrencia de B dada la
ocurrencia de A. Si observamos los elementos del evento A, vemos que solo uno de ellos
cumple con la descripcién del evento B, entonces si se dio el evento A, la probabilidad
de que tambien B ocurriera es la fracciéon de elementos de A que pertenecen a B. En este
caso dicha probabilidad es %

A esta probabilidad se le llama probabilidad condicional, y se define como

P(ANB)

P(B|A) = W, (2.1)
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donde P(A N B) es la probabilidad de la ocurrencia del evento descrito por los ele-
mentos que comparten A y B, o bien la probabilidad de la interseccién de estos dos
eventos, y P(A) debe ser mayor a cero para que la probabilidad condicional esté definida.

Para el ejemplo propuesto anteriormente, el evento asociado a la interseccién es

ANB = {cruz cara},

entonces su probabilidad es P(ANB) = }I, mientras que P(A) = % y por tanto tenemos
que P(BJ|A) = %, que es el mismo resultado obtenido con anterioridad. La probabilidad
condicional nos proporciona la probabilidad de ocurrencia de un evento considerando
la ocurrencia del otro.

Tenemos también que P(A|B) = P(AN B)/P(B), entonces P(ANB) = P(A|B)P(B) y
sustituyendo en (2.1) obtenemos

P(A|B)P(B)

P(BlA) = =5

(2.2)

Considerando la familia de eventos {Bj, By, ..., By } mutuamente excluyentes (no com-
parten elementos) y cuya unién es (), podemos construir cualquier evento A a partir de
la unién de sus intersecciones con dicha familia:

A=) ANB,,
n

de esta forma tenemos podemos definir la probabilidad marginal como

P(A) =) P(ANBy) =) _P(A|By)P(By). (2.3)

Podemos ahora sustituir (2.3) en (2.2) y asi obtener

P(A|B,)P(By)
Y P(A|Byn)P(B)
Vemos entonces que podemos obtener las probabilidades de la familia de eventos

{B1, By, ..., BN} condicionadas a A si conocemos las probabilidades condicionales indi-
viduales de los elementos de A representadas por P(A|By,) [2].

P(Bu|A) = (2.4)

Dado un conjunto de pardmetros O, la funcién L(®|X) representa la verosimilitud de
que estos pardmetros estén asociados al conjunto de resultados X, y es equivalente a
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la probabilidad condicional P(X|®) [12]. Entonces la probabilidad P(®,|X) de tener el
conjunto de pardmetros ®, dado el conjunto de resultados X es

P(@y]X) = P(X|©,)P(©,) _ L(®|X)P(Oy) . (2.5)
Yo P(X[®On)P(On) L L(O|X)P(On)

A partir del espacio de muestreo () correspondiente a un experimento, una variable
aleatoria X representa el conjunto de valores {xi, ..., x,} resultantes de una funcién
de los elementos wy, ..., wy;, de Q) [2]. Volviendo al ejemplo del doble lanzamiento de
una moneda, una variable aleatoria relacionada al experimento es el nimero de caras
del elemento de Q). Tenemos Q) = {cara cara,cara cruz,cruz cara,cruz cruz}, entonces
los valores de la variable aleatoria son X = {0,1,2} donde X = 1 esta asociado a dos
elementos de () y por tanto su probabilidad es la suma de las probabilidades de ambos
elementos.

Si la variable aleatoria X representa un continuo de valores, entonces la probabilidad
de que el valor observado esté en el intervalo (a,b) estd dada por

a
P(a<x<b)= /b P(x)dx
donde ahora P(x) es la densidad de probabilidad, y el producto P(x)dx representa la

probabilidad de que x caiga en el intervalo infinitesimal (x, x 4+ dx). El valor esperado
de una variable aleatoria se define como

(x) = /xP(x)dx

para el caso continuo, mientras que para una variable aleatoria discreta

(x) =) xP(x).

Entonces para cualquier funcion de f(x) de la variable aleatoria X tenemos que

(Fx)) = [ f)P(x)dx

representa el valor esperado de la funcién f(x) [2].

2.1.2  Teoria de informacion

Consideremos el sistema de comunicacién descrito en la figura 1, donde se busca trans-
mitir una mensaje desde una fuente hasta un destino [1]. El mensaje debe ser codificado
para poder ser transmitido eficientemente por un canal susceptible a ruido, y después
decodificado para ser recibido por el destinatario. El ruido provoca errores en el mensaje
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recibido, de modo que el trabajo del codificador es codificar el mensaje a una sefial que
dada la naturaleza del canal y del ruido, minimice la probabilidad de error en el mensaje
recibido.

fuente de Jmensaje
nformacidn

mensaje

transmisor receptor destino

fuente de
ruido

Figura 1: Sistema de comunacién. Tal y como se muestra en [23].

Supongamos que el mensaje a enviar es uno de los valores de la variable aleatoria
X = {x1,...,xx} Yy que cada uno de estos valores tiene probabilidad P(X) = {p1, ..., pn}
de ser el mensaje enviado, donde

Tratemos de construir la funcién h(p;) que denote la incertidumbre que se tiene
sobre recibir el mensaje x;. Si sabemos que el mensaje a enviarse es x;, entonces no
existe incertidumbre, tampoco existe cuando sabemos que x; no serd enviado, por tanto
necesitamos /(1) = h(0) = 0. La incertidumbre existe una vez que la probabilidad p;
relacionada al mensaje x; sea distinta a uno y a cero.

Ahora definamos H(X) como la incertidumbre promedio de X

H(X) = ; pih(p;)

y pasemos a imponer requerimientos a esta funcién de forma que cumpla con lo
esperado de una incertidumbre. Pensemos en una moneda justa y un dado sin cargar,
intuitivamente la incertidumbre para el lanzamiento del dado debe ser mayor que la del
lanzamiento de la moneda. Entonces necesitamos que para una variable aleatoria X con n
posibles valores equiprobables P(X) = {1/n,...,1/n}, la funcién f(n) = H(1/n,...,1/n)
cumpla con

f(n) > f(m)en>mmnm=1,2,..) (2.6)
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Para la segunda condicién a H(X) supongamos que nuestro mensaje consta de
una pareja XY de variables aleatorias independientes, donde X = {xi,...,x,} con
P(X)={1/n,.,1/n}yY ={y1, ..., ym} con P(Y) = {1/m, ..., 1/m}, la incertidumbre
promedio del mensaje debe estar dada por f(nm). Si se revela el valor de Y esperamos
que la incertidumbre se reduzca a f(n) dada la independencia de X y Y, de modo que
requerimos

f(nm) = f(n) + f(m) < P(X,Y) = P(X)P(Y). (2.7)

Para la tercera condicién tomemos X = {0,1,2} con P(X) = {1/2,1/4,1/4} y supong-
amos que primero queremos saber si el mensaje es X = 0, lo cual equivale a dividir
X en los subconjuntos A = {0} y B = {1,2}, ambos con probabilidad de un medio.
La incertidumbre promedio asociada a saber en qué subconjunto estd el mensaje es
H(1/2,1/2). Si sabemos que el mensaje estd en A, sabemos con certeza que X = 0
y por tanto H(A) = H(1) = 0, si el mensaje estd en B tenemos dos posibles valores
equiprobables entonces H(B) = H(1/2,1/2). De esta forma la incertidumbre de saber
el valor de X se puede descomponer en

11 1 1 11 11 1 11
HOO = H (505) 4580458 (535) =H (33) 37 (33)
En general, la descomposicién de la incertidumbre promedio es

H(X) = H[(p1+p2+ -+ pm), (Pms1 + o +pu)] +

pl Pm )
+ 4t p)H 1
(P pm) ((m ot pm) " (pr ¥ et pm)
Pm+1 Pn
T+ (Pag ot py) H .
(P pr) ((Pm+1+---+Pn) (pm+1+---+pn>)

(2.8)
Como cuarta condicién requerimos que H(p,1 — p) sea una funcién continua de

p € (0,1) con méximo en p =1 — p y de valor cero parap =16 p =0 [12].
La tinica funcién que cumple estas cuatro condiciones es

H(X) = —CZPilog(Pi)- (2.9)

2.1.3 Entropia de Shannon

La entropia de Shannon [23] nos proporciona una medida de la incertidumbre asociada
a eventos sobre los cuales s6lo conocemos su probabilidad de ocurrencia. Consideremos
el lanzamiento de una moneda justa, si ambos lados tienen la misma probabilidad de
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ocurrir, no tenemos entonces informacién alguna para predecir con certidumbre el lado
que aparecerd en la realizacién del experimento, entonces la incertidumbre asociada a
este resultado es maxima. Ahora, si la moneda estuviese cargada de modo que siempre
saliese el mismo lado, sabriamos con certeza el resultado de un lanzamiento y por tanto
no habria incertidumbre.

Si tenemos una variable aleatoria A con un conjunto de posibles valores {a1,ay, ..., a, },
con probabilidad de ocurrencia P(A); la entropia de Shannon para esta variable aleatoria
estd descrita por

n

S =—Y P(a;)log (P(a;)). (2.10)

i
En el contexto de informacién, cada posible valor de A representa un mensaje. La
informacién contenida por este mensaje estd descrita por la entropia. La entropia es
méxima cuando todos los valores tienen la misma probabilidad de ocurrir (P(A) = 1/n)

S=— ZT: (%) log (%) = —log (%) = log(n).

Esto significa que la informacién contenida en el mensaje también es médxima, y por
tanto es minima la informacién que tenemos sobre A. A medida que reducimos la
entropia logramos obtener informacién, dejando asi menos informacién a recolectar del
mensaje. Una vez que recolectamos toda la informacién disponible, el mensaje deja de
contener informacion y es entonces cuando conocemos con certeza el resultado de A. En
términos de probabilidad, esto significa que s6lo un valor de A tiene probabilidad de
ocurrir distinta a cero y por tanto igual a uno. Para dicha distribuciéon S = —In(1) = 0.
Entonces la entropia va de un maximo log(n) hasta un minimo 0, o de total incertidum-
bre a certeza total respectivamente.

Como vemos en (2.10), la entropia de Shannon depende del nimero n de valores
posibles de la variable A, tal y como en la mecanica estadistica la entropia depende del
numero de estados posibles del sistema [7]. La entropia crece con 7, lo cual se entiende
perfectamente considerando que al tener mds eventos posibles, la incertidumbre del
resultado aumenta, o en términos de informacioén, el mensaje porta mds informacioén.

2.2 DIFUSION Y CAMINANTE ALEATORIO
2.2.1  Leyes de Fick

Mediante las leyes de Fick podemos describir el fenémeno de difusién en la propagacién
de particulas [8]. En 1855, Fick proporcioné la primera descripcién cuantitava del
fenémeno difusivo basdndose en la descripcién matemdtica desarrollada por Fourier en
1822 para transporte de calor. La primera Ley de Fick establece que las particulas fluyen
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de lugares de alta concentracién a lugares de baja concentracién, y que este flujo tiene
magnitud proporcional al gradiente de la concentracién. Esta Ley se expresa como

] =—-DVC, (2.11)

donde | es el flujo de una sustancia y representa la cantidad de esta sustancia que fluye
a través de un area por unidad de tiempo; D es llamado el coeficiente de difusién; y C
es la concentracion de la sustancia en el espacio.

La segunda ley de Fick nos describe el cambio que sufre la concentracién en el tiempo
y se escribe como

oC
FTi -V -J]=V-(DVC). (2.12)
Utilizando estas dos leyes obtenemos la ecuaciéon de conservacion de masa para el

proceso de difusién también conocida como ecuacién de difusién

%—f = DV?C. (2.13)
La primera Ley de Fick tiene sus analogas en la Ley de Fourier para el transporte
de calor, la Ley de Ohm para la conduccion eléctrica y la Ley de Newton Law para la

viscosidad.

2.2.2  Caminata de Pearson en 2 — D con viento

La caminata aleatoria propuesta por Karl Pearson en [19] consta de pasos de tamafio ¢,
cada paso se realiza en direccion aleatoria. La caminata se realiza sobre el plano (x,y),
tal y como muestra la figura 2.

X

Figura 2: Caminata de Pearson. Caminante con pasos de longitud ¢ en direccién aleatoria.

Tenemos una particula que da pasos de tamafio ¢ en direccién aleatoria, el intervalo
de tiempo entre cada paso estd dado por At.
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Xepar = X¢+Lcos(6r)
Yigar = Yi+Lsin(6;).

Si agregamos a este comportamiento un viento constante V' en direccién descendente
tendremos

Xepar = Xp+Lcos(6r)
Yirar = Ye+Lsin(6;) — VAL (2.14)

La probabilidad de que la particula se encuentre en la posicién (x,y) al tiempo ¢ + At
se puede obtener a partir de la probabilidad de haber estado a una distancia ¢ de esta
posicién a un paso anterior (t) por la probabilidad de dar el paso en la direccién de la
posicion (x,y). Tenemos entonces

P(x,y;t+ At) = /P(x —Lcos(0),y — £sin(0) + VAL; t)P(0)d(0) (2.15)

donde 6 estd distribuido uniformemente entre 0 y 27t. Partiendo de esta probabilidad
podemos pasar ahora a obtener la ecuacién de difusiéon de manera similar a lo realizado

en [27].

Hacemos expansion en serie de Taylor alrededor de ¢ cos(f) para x y alrededor de
sin(0) + VAt para y, dejando s6lo los términos que contengan derivada hasta segundo
orden tenemos

P(x —lcos(0),y — £sin(0) + VAL t) =~ P(x,y;t) — Ecos(@)%P(x, y;t)

2 a2 2
70s7(0) 9 by yit) — (¢sind — VAL P(x, ;)

2 ox? dy
2sin26 — 20sin OV AL + V2AL2 92
+ 2 a—yzp(x, y, t)

92
+(£? cos Bsin@ — £ cos OV ALt) —P(x, y; 1).
oxy
Ahora podemos sustituir esto en la ecuacién (2.15), donde tomando en cuenta que
en el intervalo entre 0 y 27t el valor esperado de cos 8, sinf y cos 6 sin es cero, y que el
valor esperado de cos? 6 y sin 6 es 1/2, termina por quedarnos

2 192 . 2 )
P(x,y;t+ At) = P(x,y;t)+€_<a P(x,y,t)+8P(x,y,t))

4 dx2 Jy?
) V2At? 92
+ VAt@P(x,y,t)qL > a—yZP(x,y,t).
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Podemos reescribir esta ecuacién como

. _ M 2
P(x,y;t+ At) — P(x,y;t) e_vzp(x;t)JrViP(x,%‘t)

At 4Nt ay
V2At 02
+ 2 a—yZP(x, y, t)

Ahora es posible definir D = ¢?/(4At) como el coeficiente de difusién, y tomando el
limite en el que At tienda a cero, obtenemos

JoP(x,y) P(x,y;t+At) = P(x,y;t) > oP(x,y)
ot T A, At = DVPGry) + V==
(2.16)
asi que la probabilidad P(x,y) cumple con la siguiente ecuacién
IP(vy) _ Ho2 IP(x,y)
Y DV*P(x,y)+V o (2.17)

que es la ecuacién de difusién y adveccién que describe el movimiento de nuestras
particulas.

2.3 CONCENTRACION Y FLUJO DE PARTICULAS
2.3.1 Ecuacion de difusion y adveccion

Mediante la ecuacién de difusién y adveccién podemos describir la concentracion de
particulas en el medio. En general, la ecuacién es de la forma

oC
ot
Donde C es la concentracién de particulas, D es el coeficiente de difusion, V es la
velocidad promedio de un fluido dentro del cual se mueven las particulas, y R describe
ya sea fuentes o sumideros de particulas. Nuestro modelo estd constituido por una
fuente que emite particulas con tasa R, donde las particulas tienen un tiempo de vida
finito T y el movimiento de éstas esta descrito por una constante de difusion isotrépica
D y un viento constante V (V = (0, —V)). Tenemos entonces la siguiente ecuacién

= V- (DVC) - V- (VC) +R

aC(r|rp)

ot
El tercer término del lado derecho representa la tasa de muerte para las particulas, y
el altimo término corresponde a la fuente, representada por la tasa de emisiéon R para la

C(r|ro)
T

=V - (DVC(r|ry)) — V- (VC(r|rp)) — + Ré(r —1p). (2.18)
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posicion r, de la fuente.

La velocidad del viento es constante y solo tiene componente en el eje y, por lo cual

B aC(r|rp)
V- (VC(x|ry)) = —VTO.

Las particulas se difunden de forma isotrépica, por tanto, podemos reducir el término
para la difusién como

V - (DVC(r|ry)) = DV?C(r|rp).

Podemos entonces reescribir nuestra ecuacién como

J9C(r|ro)
ot

= DV?C(r|rg) + VaCéjro) — C(irO) + Ré(r —1p). (2.19)

2.3.2  Solucién a la ecuacion de difusion y adveccion

Procedemos ahora a resolver la ecuacién de difusién y adveccion para el estado esta-

. . 2 _ .
cionario (%—(tj = 0). Podemos sumar y restar X—DC a (2.19), escribir el laplaciano de forma
explicita y asi reacomodar la ecuacién como

2 2 2 2
O:Da—c 0°C  VoC VC}—<V— 1

722 +D a2 + Day + 102 1D + ;) C+Ré(r—1yp). (2.20)

Veamos ahora que

(2.21)

?C VoC V2 w o W
+ + ( ) ,
dy> Doy = 4D? dy?

Vi
entonces, sustituyendo (2.21) en (2.20) y multiplicando por el término e2b obtenemos

02 0? vz o1
0= Deg% +D3s (emc) - (E + ;) e C + Re2Dé(x — 1p).

.. Yy 2 -
Ahora podemos definir C' = e20C y a? = <4Vﬁ + %), con lo que la ecuacién se

reduce a

Vy
0= V2C —a?C' + gezﬁ)é(r —19), (2.22)

13
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donde en el tltimo término del lado derecho hemos escrito 1o dado que ese término solo
es distinto de cero para la posicion de la fuente (xg, o). Aprovechando la invarianza
ante traslaciones del laplaciano, podemos realizar un cambio de coordenadas de modo
que nos facilite encontrar la solucién a nuestra ecuacién, entonces nuestro nuevo vector
de posicién serd ¥’ = r — ry dejandonos asi

Vo

0= V2C' —a?C' + %ewé(r’),

la concentracion es ahora funcién de las coordenadas x” y ¥ lo cual podemos representar
como C'(r') = C'(x',y). Escribamos cada parte de la ecuacién como una transformada
inversa de Fourier. Primero para la concentracion se tiene

) = g | [ €k ke My, (223)

entonces podemos escribir el laplaciano de la concentracién como

(K2 + k2)Cle™ *dkdk,.

V2C/ _ 12
- (2m)?

Mientras que para la funcién delta de Dirac tenemos

1 o o
o) = e /_ . /_ e Rk,

con lo que podemos reescribir la ecuacién como

R Vw | .
2 2 -0 k
2n / / { (2 + 1 +a?)C + Se™ | e Kk,

Para que se cumpla la igualdad, el integrando debe ser igual a cero, entonces podemos
despejar la transformada de Fourier de C’ a partir de igualar el integrando a cero:

Vo
R _ -9
p€P

C(kx, ky) = 752 5—sv.
(k) (K2 + k2 + a2)

Sustituimos este resultado en (2.23) para obtener asi

e‘;Jo

D zr’~k
dk.dk

Cy) 27'c / / k2+k2+ 2y¢ ARy

donde, con la finalidad de facilitar la integracién, podemos utilizar la sustituciéon
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(B4 +at) " = [Te (i,
0

y asi poder escribir la concentracién como

C (x y eZD / / / k2+k2+06 )C‘HI‘ kdk dk dé

El producto punto en la exponencial es vk =xke+y ky, con lo cual tenemos

—k2¢ +ix'ky, alo cual solo le falta el término x’ 2 /48 para completar el binomio cuadrado
siguiente
2 2
—K2E + ix'ky + g = (zkx ) ,

y de forma similar para k, y y'. Asi que podemos expresar la solucién como

R Yo 00 oo 00 . < \2 [ v ? oty
) = B [ [ [ el L) sy

—(x—p)?
Tenemos dos funciones gaussianas f(x) =e 2% para las cuales

[ee]
/ f(x)dx = oVv2m,
— 00
vemos que para nuestras funciones ¢ = /2¢, por lo que nuestra solucién se reduce a

Vo 12, 12 Vo

R, -7 —(x"+ R o5 12

Re7D % 1 ( y ), 2 Re2D ©1 -7 22

D —e % bu g =L Cedr dc.
4t Jo ¢ 4 Jo ¢

Una de la formas integrales para expresar la funcién modificada de Bessel Kj [10] es

1 (o]
“2

entonces, tomando &a? = 7, vemos que nuestra integral es Ko(7'a), dejandonos asf

-

R Vw
F= 55 Ko(ar"). (2.24)

. . —Vy
Ahora podemos escribir la solucién para C = e2D C’, con lo que tenemos que la
concentracion de particulas para la posiciéon r dada una fuente en la posicién ry estd
dada por

R —Vl—w)
C(r|r) = sape Ko (a[r —xo|). (2.25)

15
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2.3.3 Solucion para la tasa de detecciones

Ya que conocemos la solucién a la ecuacién de difusiéon y adveccién, queremos encon-
trar la tasa de particulas detectadas para una circunferencia de radio a centrada en
la posicién r. Queremos que esta circunferencia se comporte como un sumidero, de
modo que buscamos solo contar las particulas que hayan pasado o se encuentren por
vez primera en esta circunferencia para cierto intervalo temporal. Podemos tratar el
plano donde se encuentran las particulas como una red discreta, donde cada casilla de
esta red es un cuadrado de lado 24, asi tenemos como tarea encontrar la densidad de
probabilidad del primer arrivo de una particula a la posicion r de esta red en un tiempo ¢.

La probabilidad P;(r|0) de que una particula que parte del origen llegue a la posiciéon r
al tiempo t, es la probabilidad de que ésta haya llegado por vez primera en un momento
anterior, por la probabilidad de haber regresado en el intervalo restante de tiempo.
Entonces para cualquier posicién

Pi(r|0) = 6(r) +th/ 1) Py (1]r),

donde f¢(r) es la probabilidad de primer arrivo y P;_y(r|r) representa la probabilidad
de regresar en el intervalo t — t'. La probabilidad de regreso es la misma para cualquier
posicion, por tanto podemos tomar la probabilidad de regresar al origen, dejando asi

Py(r[0) = 6(r)d(t) + th’ 1)P,_y(0]0). (2.26)

Multipliquemos ambos lados de la ecuacién por z! y sumemos sobre los valores de ¢
desde cero hasta infinito

izfpt(rm) = izté(r— )+ Z Z z! fu () P, (0]0).
t=0 t=0

t=0¢=

Las sumas sobre ' desde cero hasta infinito y sobre t desde t’ hasta infinito, toman
los mismos elementos que las sumas sobre t de cero a infinito y sobre ' de cero a t. Con
esto tenemos

[e0] [e0]
Y Z'Py(x0) = Y Z'5(r—0)5 )+ 2 Ez fy(r)P,_p(0]0). (2.27)
t=0 t=0 =0t=t'
Para el segundo término del lado derecho, podemos descomponer z! en z/~ !zt y
tomar t/ = t — ' de modo que nos quedemos con

iotht(ﬂO) - iozté(r— )+ 2 Z 2! £ (1) P (0]0).
t= t=

07=0
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La transformada Z se define como

F(z) = ith(t), (2.28)
t=0

Para F(t) = 6(t) se tiene F(z) = 1. Vemos que todos los términos de (2.27) expresan
una transformada Z, asi que podemos escribir

P-(x|0) = 6(r) + fz(r) P-(0]0),

que para r # 0 se reduce a

P-(x|0) = fz(r) P2(0]0).

Tenemos entonces que en el espacio Z, la probabilidad de primer arrivo se escribe
como

f2(r) = = . (2.29)

Necesitamos ahora conocer P (r|rg), para esto, recurramos a la ecuaciéon de difusién y
adveccién para una sola particula

/ 2

E;—Ct:DVZC’— (Z—D—i—_l—[) c, ¢ = elbe.
La solucién a esta ecuacion representa la densidad de probabilidad de observar

una particula en una regién dr alrededor de la posicién r para un tiempo t. Hasta

ahora habiamos tratado con pasos discretos de tiempo, ahora pasemos a considerar

la transformacién z = et asi como pasos infinitesimales dt. Entonces, en lugar de la

transformada z tenemos la transformada de Laplace que se define como

F(s) = /OOO e S'F(t)dt, (2.30)

Multiplicando ambos lados de la ecuacién de difusion y adveccién por exp(—st) e
integrando sobre t desde cero hasta infinito tenemos

© _oc o0 00 vZ o1
—st — —st 203 —st - !
/0 e > dt /0 e “'DV-cdt /0 e (_4D + T) c'dt.

Haciendo uso de la transformada de Laplace tenemos que

17
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© _JF(t) .
St—: —
/0 e =~ =sF—F(0),

donde en nuestro caso

\%
Cio= e;%ci(r) = 92%05(1').

Con esto rescribimos la ecuaciéon como

2

A 1\ ~ Vi
0=DV? — (s+ X—D + ) c’+e%5(r),

que tiene la misma forma que la ecuacion de difusion y adveccion resuelta anteriormente,
por tanto tiene la misma solucién:

Hemos encontrado entonces la transformada de Laplace para la densidad de probabil-
idad Pi(r|rp), representada por

< ~ 1 V) vz o1
Py (r|rg) = e (= 5-D° o Ky <|r—r0\ stop ™ > (2.31)

Vemos entonces que la densidad de probabilidad transformada para el retorno P;(0|0)
implica evaluar Ky(0) lo cual diverge y por tanto tenemos que buscar otra forma de
obtener la probabilidad de retorno. Ahora, lo que nos interesa es conocer la tasa de
detecciones para un disco de radio 4, asi que podemos integrar esta densidad de
probabilidad sobre éste disco centrado en el origen, obteniendo asi para la probabilidad
de deteccién en un radio a a partir del origen

- 27Te2D v o1
Ps(0<r<a)—/cm r|0dr—// 5D (\/S-I—E—I— >rdrd9. (2.32)

Para s = 0 tenemos para esta probabilidad

2m —Vrsinf
Py(0<r<a) =55 / / D Ko (ar) rdrdf. (2.33)

donde ya hemos tomado en cuenta que y = rsin . Podemos realizar la expansién de la
exponencial y enfocarnos en la integral sobre 6
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27 2 3
/0 (1 — %r sinf + A%rzsmz(? 8‘2)373 sin’ 6 + ) do

V2r .,  3Vinm “
57 —+ i + ...,
4D 64D

los términos de potencia impar para sin § desaparecen al integrarse sobre el intervalo
(0,27). Asi nos queda

=27+

5 16 3Vt
Ph(0<r<a)= 5 D/ (27rr+ 4D72T r+ 64D74T 5+...) Ko (ar)dr.

Si consideramos un radio suficientemente pequefio como para que r"Ky(ar) para
n > 1 converja a cero, podemos aproximar la probabilidad a

a

r
Phy(0<r<a)w D/ rKo (ar)dr = —EKl(Dﬂ’)

0

e—0

— % [lim eKq(ae) — aKl(‘w)}

% [1—aaKy(aa)].

Debemos ahora obtener la probabilidad de detectar una particula en un radio a
para cualquier otro punto. Pero para esta tarea podemos tomar en cuenta que para un
radio a pequefio, la densidad de probabilidad para r representa el valor medio para la
circunferencia de radio a. Entonces, podemos escribir la probabilidad de detectar una
particula dentro un radio a alrededor de la posicién r como

2
~ ac V)
Py(r|rg) =~ 5pe » Ko (a]r — 1g])

Con lo que la probabilidad de primer arrivo para un disco de radio a centrado en r es

ﬁ (y Yp)

folelre) = 20=

«2D

Ko (a]r —ro|)
[1—aaKy(aa)]

La tasa de deteccién de particulas a t esta dada por la probabilidad de primer arrivo
de toda particula emitida en cualquier momento anterior a ¢

R(r|rg) = R/_tooft(r|r0)dt

Entonces tenemos que la tasa de deteccion para el disco de interés a cualquier tiempo,
estd dada por el producto de la tasa de emision y la transformada de la probabilidad de
primer arrivo
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R(tlro) = R [ fulelo)dt’ = Rfico(tlro)

Podemos finalmente escribir la tasa de deteccién como

—V(y—yg)
R(aa)2e 20" Ko (|t — 1o])

2[1—aaKy(aa)]

R(rlrp) = (2:34)
que es distinta a la solucién empleada en [25]. Considerando un producto aa pequefio
podemos aproximar aaKj(aa) ~ 1+ (3)(aa)?Inaa, con lo que podemos reescribir la
tasa de deteccion como

R(xlrg) ~ R(oca)zef‘/(znyyO)Ko (alr—x]) Rer(znyyO)Kg (a|r —19]) (
rlro) ~ = [1 1 (1)(110()2111(0611)} - In(1/aa) 2.35)
2

que es la solucién propuesta por M. Vergassola en [25]. Esta tltima adquiere valores
negativos para pardmetros que cumplan con xa > 1, mientras que la solucién presentada
en este trabajo exhibe valores por encima de la tasa de emisién en ese mismo rango
de parametros. Los resultados mostrados en este trabajo fueron obtenidos usando la
solucion (2.34).

2.3.4 Longitud de correlacion

Hasta ahora habiamos tratado con la variable & por comodidad en los calculos, pero
serd importante hacer la transicién al inverso de esta variable. Entonces definamos la
longitud de correlacién como

_ Dt
A=al= /W' (2.36)

La distancia promedio que recorren las particulas en su tiempo de vida es

\/ (r?) = V4DT + V212, (2.37)

vemos que la longitud de correlacién en ausencia de viento se reduce a A = /DT que
es proporcional a la longitud media que recorren las particulas durante su tiempo de
vida. La longitud de correlacién proporciona entonces un estimado de la distancia media
que recorren las particulas, dando asi también un estimado del alcance de la pluma de
particulas.
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2.4 INFOTAXIS
2.4.1  El buscador infotdctico

Tenemos un agente buscando el punto de emisién de cierto tipo de particulas, y estas
particulas son las tnicas sefiales disponibles que tiene el agente para guiarse hasta la
fuente. Ahora, supongamos que la fuente se encuentra en un plano de tamario finito.
Podemos idealizar al agente como una circunferencia de radio a, permitiendo dividir el
plano en casillas cuadradas con lados de longitud 2a (ver figura 3).

Figura 3: Divisioén del plano en casillas de lado 2a .

La fuente se encuentra en una de estas casillas, y emite particulas que se desplazan por
el plano. Por efecto difusivo las particulas se dispersen y por tanto, la concentracién de
particulas disminuye al alejarnos de la fuente (ver figura 4). De esta forma un gradiente
en la densidad de concentracién de particulas le permite al agente saber si se esta acer-
cando o alejando de la fuente. Pero si consideramos que la concentracioén de particulas
es baja, de modo que sean escasas las posiciones en las que se observan particulas, el
agente recorrerd muchas casillas sin observar sefiales, siendo ineficiente guiarse usando
gradientes de concentracion.

Si bien no podemos detectar gradientes debido a la baja concentracién de particulas, el
hecho es que el niamero de particulas disminuye rapidamente al retirarnos del punto de
emision, asi que la probabilidad de realizar detecciones también disminuye al aumentar
la distancia. Y es esta probabilidad la herramienta usada en infotaxis [25] para recolectar
imformacién que le permita al buscador localizar la posicién de la fuente.

Ahora necesitamos estimar la probabilidad de obervar particulas en cualquier posiciéon
a partir de una cierta casilla emisora. Supongamos que tenemos los medios para conocer
el nimero de particulas que genera la fuente por unidad de tiempo, y que conocemos el
tiempo promedio de vida de estas particulas hasta el momento de volverse indetectables
por el agente. También supongamos que conocemos la tasa a la que se dispersan las
particulas, y si existe un viento (una corriente que dispersa a la particulas en una direc-
cién preferencial), supongamos que lo podemos caracterizar por un viento constante,
y elijamos nuestro marco de referencia de forma que este viento sea siempre descendente.
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10

— lpo

Figura 4: Pluma de particulas. La fuente estd caracterizada por el punto rojo, mientras que
las particulas por los puntos pequefios. El color de los puntos va de blanco a negro
denotando el tiempo que ha transcurrido desde su emision. El color en las casillas
representa el niimero de particulas en éstas, yendo de 0 a 11 como lo muestra la barra de
color. Las particulas se difunden sobre la malla y sufren el efecto de un viento constante
hacia la derecha, vemos entonces que la concentracién de particulas disminuye al
alejarse de la fuente.

El comportamiento de la fuente (supuesto por el agente), serd proporcionado por
un modelo de particulas emitidas por una fuente con tasa de emisién R, las particulas
tienen un tiempo finito de vida T y se encuentran en un medio con difusién isotrépica
D, donde existe adveccién generada por un viento promedio V. Entonces el modelo est4
descrito por la siguiente ecuacién de difusién y adveccion

9C(r|ro)
ot

= DV?C(xrp) + Vac(ary‘m) -

C(r|r
(xlro) + Ré(r —1p).
T
A partir de la solucién a esta ecuacion es posible obtener la funcién R(r|ry) que repre-
senta el niimero promedio de particulas a observar en la posicién r dada una fuente en ry.

Ahora tenemos una tasa media de deteccién, y queremos conocer la probabilidad
de observar n particulas para una posicién r en un intervalo fijo de tiempo At. Dado
que no cambia el comportamiento de la fuente, y tampoco cambian las condiciones del
medio durante la blisqueda, la probabilidad de realizar detecciones es independiente
del tiempo. Entonces tenemos una distribucién de probabilidad de Poisson, donde la
probabilidad de la ocurrencia de ciertos eventos, para un intervalo fijo de tiempo y un
intervalo espacial fijo, tiene una tasa media de ocurrencia conocida e independiente del
tiempo. Entonces nuestra probabilidad de realizar n detecciones en r estando la fuente
en ry es
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R(r]rg)"e R ()

Pa(rlrg) = =

Asi, la probabilidad de no detectar particula alguna (n = 0), estd dada por

Py(x|rg) = e Rxlro),

Entonces, si se observan n particulas en la posicion r, podemos obtener la probabilidad
de que este evento fuese generado por una fuente en una posicion ry. Consideremos que
el agente visita las posiciones rj, r; y r3, y que en este recorrido solo en la posicién r,
logré realizar una detecciéon. La probabilidad de que esta serie de eventos fuese generada
dado que el punto de emision es 1y, es entonces el producto de las probabilidades de
cada evento:

P()(I‘l |I'0)P1 (I‘z |I‘0)P0 (1'3 ‘1'0) = e*R(r”rO)R(rz |r0)e7R(r2\ro)efR(r3|ro)'

Dado que los eventos ocurridos debieron ser generados por una casilla emisora,
la suma de las probabilidades sobre todas las casillas del plano debe ser igual a la
unidad. Para asegurar esto, necesitamos normalizar la distribucién de probabilidades
para esta serie de eventos. En general, para cualquier serie de eventos tendriamos para
la probabilidad de su ocurrencia

R™ (1‘1 |1‘0)e_R(r1|r0)mR”t (rt |r0)e—R(rt\r0)

Pnl,...,nt({rlz---/rt}|r0) = nll nt|

Llamaremos “trazo” a la serie de posiciones con sus respectivos tiempos y nimero de
particulas observadas, lo caracterizaremos por T;. Asi, dado un trazo, la verosimilitud
de que éste fuera generado por una fuente en ry es

t —R(xj|r0) R1i (4.
umm:ﬂ<e ORmmv,

|
i=0 M-

donde el subindice i corre sobre los saltos discretos de tiempo At, y n; representa el
nimero de particulas observadas en ese intervalo de tiempo. Esta es la verosimilitud de
una fuente en rg dado el trazo T; y es equivalente a la probabilidad P(T¢|ry) de observar
el trazo T; si tenemos la fuente en ry. Entonces, la probabilidad de tener a la fuente en 1
dado el trazo T; es

P(Ti|ro)Po(ro) ~_  L(xo|T;)Po(xo)
Y, P(Te[ro)Po(ro) Xy L(xo|Ti)Po(xo)

Py(xo|T;) =
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Pero dado que a t = 0 todas las posiciones tienen la misma probabilidad de poseer a
la fuente, entonces la probabilidad marginal Py(ry) desaparece de la ecuacién anterior
dejandonos asi

it e i)
Yoo Lep (Te) Yo [Tio (e~ RUxilro) R7i (x;]x9) )

Observando la ecuacion para la verosimilitud, vemos que

Pi(rg) =

e R(xtlro) Rt (g |1y)

Ley(Tt) = Lry(To) Ly (Tat)--Ley (T—at) -~

Con lo que la verosimilitud a ¢ 4 At se actualiza a partir de la verosimilitud al tiempo
t como

e R(reratlro) Rresar (tt1at10)

Neyat!

Lyy(Tesat) = Ly (Tt)

4

De la misma forma entonces, la distribucién de probabilidad al tiempo t + At se puede
escribir como

Py (xp)e RUtsarlfo) R (1, 54 |19)

Ziyat

Piiat(ro) = , (2.38)
donde Z; A; es la constante de normalizacién y 7 es el nimero de particulas observadas
en el intervalo entre t y t + At. Podemos considerar esta distribucién de probabilidades
como un mapa hacia la fuente, un mapa que se vuelve més confiable al ir adquiriendo
informacion.

At =0, cada posiciéon de la malla (en la que segmentamos el plano), tiene la misma
probabilidad de albergar a la fuente. Cada posicién visitada hasta antes de encontrar
la fuente, adquire probabilidad cero de poseerla. Por tanto, una vez el agente adquiere
una posiciéon dentro de la malla y ésta no es la posicién de la fuente, la probabilidad
de que esta posicion contenga a la fuente se vuelve cero. Ya modificada la probabilidad
de esta posicion, se prosigue a actualizar mapa de acuerdo a el nimero de particulas
observadas en esa posicion.

Ahora que tenemos el mapa actualizado, y por tanto tenemos nueva informacién
sobre el paradero de la fuente, es necesario decidir el siguiente paso del agente. El
algoritmo de infotaxis consiste en la recoleccién de informacién, asi que con el fin de
recabar la mayor informacién posible, el agente habra de eligir, la posicién que maximice
la ganancia local de informacién. Esto es, el agente eligird entre moverse o permacener
en su posicion mediante la estimacién de la ganancia esperada de informacién, siendo
la casilla con mayor ganancia esperada, su posicion a elegir.
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Necesitamos entonces un medio para estimar la informacién a recolectar. Considere-
mos al trazo observado como un mensaje de la fuente, enviado al agente para informarle
de su paradero. La entropia de Shannon [23] permite medir la informacién contenida en
un mensaje, mientras menor sea la entropia mayor es la porcién determinada del mensaje.
La posicion de la fuente r(y representa una variable aleatoria discreta con posibles valores
{r1,12,..,¥n}, donde N es el nimero de casillas en el plano. A partir de la distribucién
de probabilidad P(rp), podemos obtener la entropia de Shannon asociada a la posicion
de la fuente

N
S=— ZPt(ro)ln (Pt(l'())) .
1o
Esta entropia nos permite estimar la incertidumbre de la posicién de la fuente. Como
se mencioné anteriormente, a t = 0 todas la posiciones del mapa tienen la misma
probabilidad de poseer a la fuente, asi que el mapa no contiene informacién alguna
sobre la posicién de la fuente. La entropia asociada al mapa es entonces

 Ym(1/N) 1o(N
5= - LR = ()

Cuando se adquiere informacién, disminuye la incertidumbre asociada a la posiciéon
buscada. De esta forma, al ir recolectando informacién, el mapa se vuelve mas confiable.
El mapa se completard una vez se tenga determinda la posicién de la fuente. Que la
posicion de la fuente esté determinada, implica que exceptuando una posicién, todas
tienen probabilidad cero de tener a la fuente, y que la excepcion tiene probabilidad igual
a la unidad. Con esto la entropia del mapa completo es

S=—-In(1) =0,

por tanto, el objetivo final del agente sera reducir la entropia hasta cero. Ahora, el
objetivo del agente a cada paso, es eligir dentro las posibles posiciones a elegir, la cual
maximice la reduccién de entropia. El niimero de posibles posiciones dependera de la
geometria de la malla y estard reducida en las fronteras. En este trabajo se tiene una
malla cuadrada, y se le permite al agente moverse entre sus primeras 4 vecinas o per-
manecer en su posicion, de modo que se le presentan un maximo de 5 opciones, que se
verdn reducidas a 4 6 3 si se encuentra en una frontera o en una esquina respectivamente.

Para cada paso realizado el agente puede o no encontrar la fuente, hay multiples
escenarios posibles una vez que éste falla en encontrarla. Cada escenario estd asociado
al nimero de particulas que observa, por tanto, cada uno tiene distinta probabilidad de
ocurrir. De esta forma, el cambio esperado en la entropia para el posible movimiento de
la posicion r a t’ estd dado por

AS(r — 1) = —P(r)S + (1 — P(Y)) Ian(r’)ASn (2.39)
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El primer término del lado derecho es un término “explotativo”. Este término con-
sidera el posible éxito en encontrar la fuente para la posicién r/, por tanto, el cambio
en la entropia es S (dado que si se encuentra a la fuente, la entropia se desvanece). La
finalidad de este término es promover la elecciéon de la posicién con mayor probabilidad
de albergar a la fuente. El segundo término presenta una combinacién “explorativa” y
explotativa: este término contempla no encontrarla al siguiente paso y por tanto se le
da el peso 1 — P;(r’). En esta parte se consideran los posibles escenarios para posicién
r'. El cambio AS,, representa la diferencia de incertidumbre entre el mapa del futuro
escenario caracterizado por el encuentro de n particulas, y la incertidumbre del mapa
actual. Cada escenario estd ponderado por la probabilidad de su ocurrencia p,(r'). Para
construir esta distribucién de probabilidades, necesitamos obtener el promedio sobre 1
de sefiales esperadas a observarse en r’, escrita como

h(r') = At)_ Pi(xo)R(r[xo). (2.40)
Iy
Utilizando este promedio, podemos construir la distribuciéon de probabilidad para la
ocurrencia de los escenarios descritos por el encuentro de n particulas

h<r/)ne—h(r’)
pule) = 20 (241)
n!
El agente eligird entonces, la posicién para la cual la reduccién en la entropia sea
mayor. Una vez el agente se coloque en dicha posicién el mapa volvera a actualizarse

con la informacién adquirida por el agente en esta posicion.

Partiendo de esto, la estrategia propuesta es la exploracion en una primera instancia,
para asi adquirir informacién sobre las posibles posiciones de la fuente y en segunda
instancia realizar la “explotaciéon” de esta informacion para dirigirse hacia la posicién
estimada de la fuente. La funcién para el cambio esperado en la entropia representa un
ejemplo de lo que en el “Aprendizaje Reforzado” se conoce como funcién premiante
[24]. La informacién representa el premio para el agente y por tanto el objetivo de este es
acumular la mayor informacién posible a cada paso. El compromiso entre una estrategia
explotativa y una explorativa es recurrente en el area del Aprendizaje Reforzado.

2.4.2 Infotaxis para varios agentes

Una extension al método de bisqueda basado en infotaxis fue desarrollado por J-B.
Masson [16]. En esta extensién introduce bisquedas realizadas por varios agentes, los
cuales “cooperan” con el objetivo de encontrar a la fuente. La cooperacién de estos
agentes es llevada a cabo al compartir un mapa de probabilidades comun, esto es, un
mapa que es actualizado con la informacién acumulada por cada uno de los agentes:

Py(xo) [T g e/ ilto) 17 (x;]xg)
Zipt

Pryat(ro) = , (2.42)
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donde N es el numero de agentes que realizan la biasqueda y n; es el nimero de
particulas observadas por el iésimo agente durante el intervalo de tiempo At. Con este
nuevo mapa compartido, tenemos dos alternativas para la toma de decisiones. Para la
primera alternativa se calcula para cada agente (tal y como se realiza para un agente)
la ganancia esperada de informacién para los posibles movimientos individuales a
realizarse al siguiente paso:

AS(x; — x;) = —Py(r})S + (1 = Pi(x})) [an(rQ)ASn (2.43)

Cada agente escoge entonces, a partir de la informacién recolectada por el grupo
completo de agentes, la posicion para la cual la reduccién en la entropia sea mayor,
considerando s6lo el efecto de su movimiento en la entropia . Esta alternativa representa
una cooperacion parcial entre agentes, dado que si bien comparten informacion, la toma
de decisiones se hace de manera individual.

La segunda alternativa se basa en una cooperacién total. La eleccién de las posiciones
para este caso se realizard conjuntamente, esto es, se eligira el conjunto de N posiciones
para el cual la reduccién de entropia sea mayor:

N
AS({ri} = {r}) = =P":({r}})S + (1 - P"+({x})) [Z- Y ASp [ Ton(x) | - (244)
ny nN j=1
donde la probabilidad necesaria para realizar el cdlculo de la ganancia de informacién
esperada es la probabilidad de que la fuente sea encontrada por uno de los agentes
mientras los demds fracasan en encontrarla

N
P = 3 [Ptu;-)na - Pt<r;<>] . 49

j=1 k#j

Si bien, este método ofrece una mayor reduccién a la entropia a cada paso, el nimero
de configuraciones para las cuales se necesita calcular el cambio en la entropia va como
5N mientras que para la primera alternativa, al solo preocuparnos por el cambio en la
entropia generado por movimientos indivduales, los cambios a calcular van como 5N.

2.4.3 El buscador ciego

En el contexto biolégico, el buscador infotdctico descrito anteriormente puede ser
considerado con sentidos olfatorio y visual, esto es, la detecciéon de particulas es una
habilidad olfatoria, mientras que la capacidad de reconocer a la fuente en un primer
encuentro es considerada como un estimulo visual, tal y como un insecto macho guiado
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por feromonas es capaz distinguir a la hembra una vez establece contacto visual con
ésta.

El buscador “ciego” fue propuesto en [20] para enfrentar el problema de la deteccién
de focos de infeccion para plagas en plantios de forma no invasiva. Gracias a la deteccion
de componentes volétiles organicos (VOCs) [28] emitidos por las plantas, es posible
distinguir la presencia de la enfermedad en la planta y de esta forma implementar el
algoritmo infotéctico.

Para los casos de buisqueda en los que no sea posible reconocer el foco de emisién
a simple vista, se dependerd entonces totalmente de la detecciéon de particulas. Todas
estas btisquedas se vuelven por tanto puramente “olfatorias”.

Volviendo al algoritmo de infotaxis, tenemos ahora que para el buscador ciego (o
puramente olfatorio) cada posicion visitada sigue siendo una posible posiciéon de la
fuente, y por tanto deberd ahora de modificarse (en lugar de anularse) la probabilidad
de poseer la fuente en cada posicion visitada. Hacer esto implica suponer que la fuente
se encuentra en la posicién ocupada por el agente, de modo que es necesario obtener la
tasa esperada de deteccion en esta posiciéon suponiendo que ahi es donde se encuentra la
fuente. No es posible utilizar la soluciéon R(r|ry) dado que diverge en el origen, pareciera
que estuviesemos en un predicamento, pero de hecho esta tasa de deteccién es la mds
sencilla de obtener dado que es simplemente la tasa de emision R, la tasa de particulas
que visitan por vez primera la posicién de la fuente, es la tasa de particulas emitidas por
ésta.

Dada la incapacidad de distinguir a la fuente con solo llegar a su posicién, la busqueda
ahora habrd de terminar una vez que se considere determinada la posiciéon de la
fuente. Es posible realizar esto al poner una cota inferior al valor de la entropia tal que
consideremos tener suficiente certeza sobre la posicién de la fuente como para poner fin
a la busqueda de la fuente.

2.4.4 El buscador hibrido

Con la motivacién de corroborar la ventaja que debiese proporcionar distinguir vi-
sualmente a la fuente y utilizar esta informacién en la actualizaciéon del mapa de
probabilidades, se buscé implementar un buscador que fuese capaz de distinguir la
fuente al estar en su posicién, pero sin nulificar la probabilidad de las posiciones visi-
tadas durante su recorrido. Tenemos entonces un buscador que es capaz de distinguir la
fuente pero elige como estrategia no utilizar esta informacién, un hibrido entre el ciego
y el vidente, un “semiciego”.
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3.1 COMPORTAMIENTO
3.1.1 Infotaxis como una estrategia para biisqueda sin gradientes

El articulo [25] representa la introduccién del algoritmo “Infotaxis”, asi como la primera
descripcién del comportamiento exhibido por un buscador infotactico. Desde este trabajo
se hace notar la simetria radial de la funcién R(r|ry) en ausencia de viento, provocando
que el buscador ante la ausencia de detecciones, genere recorridos en forma espiral.

Desde este trabajo se observa como al aumentar la informacién recolectada, la direccion
hacia la fuente emerge como la preferencial, guiando al agente hasta ella.

En presencia de viento, distinguen varias fases alternantes en el movimiento del agente;
una fase de movimiento directo contra viento, una fase de movimiento de costado al
viento e inclusive movimiento en la direccién del viento. Observando esto, terminan por
notar la similitud entre este comportamiento y el movimiento exhibido por las polillas
macho ante una pluma de feromonas emitida por la hembra [11, 14].

En esta misma primera introduccién a infotaxis presentan un andlisis cuantitativo del
algoritmo, presentando la respuesta de este ante la distancia inicial a la fuente. Para
probar la robustez del algoritmo ante variaciones en el modelo, expusieron el algoritmo
ante una pluma de particulas extraida experimentalmente.

3.1.2  Persiguiendo informacién para buscar en ambientes aleatorios

En [16] se vuelve a mencionar la simetria polar presente en ausencia de viento y que solo
se puede romper al percibir detecciones. Mientras aumenta el niimero de detecciones,
la direccion hacia la fuente se presenta en el mapa probabilistico permitiendo que esta
informacién sea usada para guiar al agente hasta la fuente.

Para probar la robustez del algoritmo, presentan la respuesta del mismo ante una
incorrecta estimacién de los pardmetros de la fuente. En la figura 5 de [16] proporcionan
una grafica para el tiempo de bisqueda promedio del agente como funcién de la distan-
cia entre la fuente y la posicién incial del agente, esto para una sobreestimacién de la
longitud de correlacion Ajy,correcta = 2A y una subestimacion Ajycorrecta = A /2. Terminan
por observar que aunque el algoritmo es menos eficaz para estos casos, sigue siendo
muy efectivo y nunca falla en encontrar a la fuente.

Dentro de este mismo articulo se introduce la extensiéon del algoritmo para varios
agentes. Con la finalidad de determinar la efectivadad de la cooperacién entre agentes,
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presentaron el escalamiento del tiempo de biisqueda con el nimero de agentes para una
nula cooperacién, para cooperacion parcial y por dltimo cooperacion total. La figura
6 de ese trabajo, se presenta la gréfica para el escalamiento del tiempo promedio de
btisqueda ante el nimero de agentes para distintas distancias iniciales.

Observan que la cooperacion parcial representa una gran mejora ante la nula coop-
eracion, mientras que si bien la cooperacion total es mejor que la cooperacién parcial, la
mejora no es tan grande como la observada entre las dos anteriores. La cooperanciéon
total presenta mejores resultados que la cooperacion parcial, pero el costo de computo
es mucho mads elevado que el requerido para cooperacién parcial, yendo de un conjunto
con 5N opciones por turno para el caso de cooperacién parcial a N° para cooperacién
total. Entonces mientras que la cooperacion parcial es una evidente mejora con respecto
a la nula cooperacién (tanto por los tiempos de biisqueda como por la reduccién en uso
de memoria al ir de N mapas a un mapa), la cooperacién total no representa una mejora
sustancial, dejandonos con la cooperacién parcial como la estrategia a elegir.

Cabe resaltar que en [25] y en [16] se usé la solucién aproximada al flujo de particulas
(2.35) para simular la fuente, donde la detecciéon de particulas se lleva a cabo con la
distribuciéon de Poisson para R(r|rp).

3.1.3 Efectividad y robustez de un robot infotdctico en condiciones diluidas

Una implementacién particularmente interesante de infotaxis es presentada en [18],
donde un robot mediante el uso de un sensor de temperatura es capaz de realizar
detecciones en la pluma emitida por una fuente de calor. En este articulo reportan por
vez primera una busqueda fallida del agente. En una de 21 simulaciones que realizaron
el robot lleg6 a perderse. Adjudicaron este resultado a un elevado ntimero de detecciones
que provocaron que el agente considerara haber encontrado la fuente, y por tanto la
explotacién de la informacién lo persuadié de permanecer en su posicion.

Este mismo grupo realizé un trabajo empleando un robot quimiotactico [15]. El robot
era guiado por un gradiente en la concentraciéon medida entre dos sensores, simulando
la funcién de una nariz. Para condiciones similares a las enfrentadas por el buscador
infot4ctico, un gradiente en la concentraciéon podia ser extraido para movimiento lento
del robot, esto es 2.5cm /s, y para un area de 2.9m? alrededor de la fuente. En cambio en
la implementacién del robot infétactico se logré expander el area de btsqueda a 20m? y
una velocidad de 14cm /s para el movimiento del robot. Estos resultados muestran la
superioridad del modelo infotactico ante plumas diluidas.

3.1.4 Fluctuaciones inducidas geométricamente en biisquedas olfatorias para dominios acotados

Otro anélisis interesante sobre el algoritmo es la geometria que presenta la toma de
decision inicial del agente dependiendo de la posicién de partida y de los valores de los
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parametros. El primer movimiento del buscador es determinista y la direccion de este
movimiento depende de la eleccién de los pardmetros, la posicién inicial del buscador,
el tamafio del mapa y la geometria tanto del mapa como de las casillas en la que este se
divide [20]. Las fronteras tienen un efecto reflejante que promueve el movimiento hacia
el centro del mapa, y por tanto en ausencia de fronteras el movimiento del agente seria
preferencialmente lejos del centro, haciendo asi la infotaxis poco efectiva para busquedas
sin fronteras.
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4.1 IMPLEMENTACION

Para poder realizar la simulacién computacional, es necesario discretizar temporal y
espacialmente el movimiento del agente buscador. La actualizacién del mapa de proba-
bilidades y la toma de decisiones deben realizarse a cada paso del agente. Entonces el
paso temporal At serd el correspondiente al tiempo que tarda el agente de pasar de su
posicion a una de sus primeras vecinas, por comodidad podemos simplemente igualarlo
a la unidad.

Eligiremos que nuestro espacio sea un plano delimitado por 0 <= x <= N -1y
0 <=y <=M —1 (N y M son nimeros naturales), asi podemos representar la posicién
del agente con la coordenada de la esquina inferior izquierda de la casilla que esta
ocupando. La posicién del agente estard dada por la pareja de enteros i y j (ver figura 5),
mientras que la posicién de la fuente estard dada por la pareja de reales (xo, yo).

Figura 5: Representacién del plano. El plano estd divido en casillas de lado 2a donde a es el
radio del agente. Las casillas de este mapa estdn representadas por la coordenada de
su esquina inferior.
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4.1.1  Deteccién de Particulas

Utilizando la tasa R(r|ry) podemos simular la deteccién de particulas a partir de la
distribucion de Poisson

R(r’r())ne*R(ﬂrO)
n!

Pﬂ(r|r0) = ’

que proporciona la probabilidad de observar n particulas. La probabilidad de observar
n o menos detecciones es

n

P(n) = ) Py(tlr).

n’'=0

A cada paso del agente podemos elegir un nimero p uniformemente distribuido en
[0,1), que al comparar con la probabilidad P(n), nos permita obtener el namero de
particulas n = 0,1,2,...m a observar en este paso. Vamos a considerar que si P(n) < p se
habra de detectar al menos n particulas, entonces el primer valor de n que cumpla con
P(n) > p serd el numero de particulas a detectar en ese paso.

P=P(0)

0 p 1 P=P(1)

2 - n>1 P - n=1
0 p 1 0 p 1 P=P(m)

12 _ =1 P - n=2 .. | I3 | . n=m
0 p 1 0 p 1 0 P 1

Figura 6: Simulacién de la deteccion de particulas a partir de la distribucién poissoniana de la
tasa de deteccion. Para el primer paso se extrajo p; que resulto menor que P(0) por
tanto se realizaron cero detecciones. Para el segundo paso p, fue mayor que P(0) pero
menor que P(1), dejando entonces una deteccion. Para el dltimo paso fue hasta el valor
m que P(m) fue mayor que ps, asi que se realizaron m detecciones.

Mediante una funcién generadora de ntiimeros seudo-aleatorios con distribucién
uniforme en [0,1), podemos extraer a cada intervalo At el valor p que nos permita
determinar el niimero de detecciones a realizar en la posicién r. El algoritmo se puede
escribir de la siguiente forma:

La figura 6 muestra una visualizacién del funcionamiento del algoritmo. Habra de
repetirse este algoritmo desde el primer paso para cada movimiento del agente.
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1. Extraemos un niimero p seudo-aleatorio distribuido uniformemente en

0,1).

2. Comenzamos por ver si se realizard deteccién, por tanto iniciamos con
n=20.

3. Calculamos la probabilidad de tener n o menos detecciones.

4. Si P(n) < p entonces se realizardn al menos n + 1 detecciones y por tanto
pasamos al paso 3 tomando n = n + 1.
De lo contrario hemos determinado el nimero de detecciones 1 a realizarse
en la posicién r al tiempo £.

Cuadro 1: Algoritmo para la deteccién de particulas

4.1.2  Mapa de probabilidades y toma de decisiones

Ahora es momento de crear el mapa de probabilidades para asi proceder a implemen-
tar el algoritmo de infotaxis. El mapa habra de ser representado por una matriz de
N x M (N filas y M columnas), donde el elemento [i, j| en esta matriz contiene el valor
de la probabilidad asignada a la casilla (i, j) del plano. En primera instancia el mapa
es equiprobable, asi que para cada elemento de la matriz tenemos una probabilidad
P(i,j) = 1/(N x M). Siendo ésta nuestra distribucién de probabilidad a priori, pode-
mos pasar a actualizar la distribucion con la posicién (i, ) y el numero de particulas
observadas n mediante el uso la ecuaciéon (2.38).

Una vez que tenemos el mapa actualizado, procedemos a obtener su entropia. Ahora
debemos obtener las posibles posiciones a elegir en el siguiente movimiento. Tomando
como Ny al nimero de posibles posiciones a ocupar en el siguiente paso, elegimos
guardar estas posiciones en un arreglo bidimensional que nos permita guardar las N,
parejas. Podemos ahora iterar sobre los renglones de este arreglo para calcular el cambio
esperado en la entropia de cada posicion.

Para cada posible posicion (', ') se calcula primero el nimero esperado de detecciones
h(i’,j") dado por (2.40). Ya que tenemos distintos escenarios para cada posicién dados
por el nimero de particulas que suponemos se observan, es necesario también iterar so-
bre el niimero de detecciones n que suponemos se observan en la posible futura posicién
(',"). Los escenarios con n mayor a 2R tienen una probabilidad muy baja de ocurrencia
y por tanto podemos acotar el niimero supuesto de detecciones a n = 0, ..., < 2R.

Teniendo una posicién (7/,;') y el namero n de detecciones supuestas, pasamos a
obtener la probabilidad de ocurrencia p, (7, ;") para este evento, dada por la ecuaciéon
(2.41). El siguiente paso es modificar una copia del mapa actual con este posible futuro
evento (i',j/,n), de modo que podamos calcular la entropia de este posible mapa, y asi
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obtener el cambio en la entropia con respecto al mapa actual. Ya que tenemos tanto
el cambio de entropia posible AS,(i’,j') como la probabilidad de este cambio p,(7,}"),
entonces podemos obtener el producto de estos dos resultados y sumando este producto
para cada valor 1, podemos obtener el promedio sobre n para el cambio en la entropia
de la posible nueva posicion (i’, ), dado por Y, 0 (7,7 ) ASh.

Tenemos disponibles todos los elementos necesarios para obtener el cambio esperado
en la entropia dado por (2.39). No solo debemos calcular el cambio esperado en la
entropia, también debemos obtener la posicién para la cual este cambio represente
la mayor reduccién (entre los N, cambios calculados), es indispensable guardar al
menos el valor maximo durante la iteracién sobre Ny. Podemos guardar en un arreglo
unidimensional de tamafio N, el valor de AS((i,j) — (i',j')) , y asi obetener a cada
iteracion de las N, posibles posiciones, la posicién con mayor reduccién esperada en la
entropia hasta esa iteracion, obteniendo asf tras realizar las N, iteraciones la posicion con
maxima reduccién esperada en entropia, y por tanto la posicén a visitar al siguiente paso.

Ahora que hemos definido como se realizara la toma de decisiones a cada paso del
agente, habra de repetirse este procedimiento hasta encontrar la posicién de la fuente.
Realizamos asi una iteracién sobre el nimero de pasos que nos permita repetir este
procedimiento hasta que se cumplai < xp <i+1yj < yp < j+ 1, una vez que se
cumpla este par de condiciones la simulacién se finaliza.

4.1.3 Varios agentes

Para pasar al caso de varios agentes, primero consideremos que los agentes estan sin-
cronizados, de modo que realizan su movimiento en orden. Podemos simular nuestro
grupo de agentes con una matriz de 3 x A (donde A es el nimero de agentes buscadores)
para guardar en cada fila de esta matriz un vector (i, j, ) asociado a un agente. Entonces
podemos iterar sobre los renglones de esta matriz para realizar la deteccién de particulas
de cada agente, actualizar el mapa y por ultimo realizar la toma ordenada de desiciones.

En el algoritmo para un agente nos aseguramos de eliminar cualquier particula detec-
tada, entonces podemos evitar en la implementacion de varios agentes, que méas de uno
detecte una misma particula, evitando asi producir informacién erronea.

Tenemos que pasar a actualizar el mapa de probabilidades que tendra que ser modifi-
cado por cada uno de los agentes, pero primero debemos de asegurarnos de no duplicar
informacién. Si varios agentes se encuentran en una misma posicion la informacién
recabada deberia ser la misma que la de un solo agente, entonces podemos evitar repetir
informacién de dos formas: La primera seria asegurandonos de solo contemplar lo visto
por un agente, siendo el primero en la posicién multipoblada el que se tome en cuenta,
esto dado que soélo el primer agente en la posicion es capaz de hacer detecciones y por
tanto es el que recaba la informacién correcta. La otra forma es evitar que los agentes
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visiten la misma posicion, lo cual se puede lograr viendo si la posicién a elegir no ha
sido ya elegida por un agente en ese mismo turno. En nuestro algoritmo implementamos
ambos métodos, considerando que existe la posibilidad de que uno o mas agentes se
queden sin la opcién de elegir una casilla vacia.

Ahora si podemos actualizar el mapa, en la ecuacién (2.42), notamos que para pasar
del algoritmo para un agente al de varios, basta con iterar la actualizacién sobre las
distintas posiciones ocupadas en el turno y las detecciones realizadas para cada una. El
cdlculo de la entropia es el mismo que para un agente.

Para la toma de decisiones se debe obtener para cada agente sus posibles posiciones
y calcular el cambio esperado en la informacién en cada posicién. Dado que estamos
implementando la cooperacién parcial, el cambio en la entropia se calcula para cada
agente por separado, contemplando solamente su posible movimiento. El mapa comun
se modifica con la informacién de todos, pero la copia de este solo se modifica con la
informacion individual para cada agente. Entonces tenemos que iterar el proceso de
toma de decisiones para un agente partiendo en cada iteracion del mapa actual.

Como dijimos anteriormente, para evitar perder agentes, podemos ver si la posicion
elegida fue ya elegida por un agente para este turno, claro esta que el primer agente en
elegir no tendréd que realizar este proceso.

4.1.4 Buscadores ciego y semiciego

Para poder implementar el buscador ciego, es necesario usar la tasa de detecciones en
la posicién de la fuente. Esta tasa se usard para actualizar la posicién posicién visitada
y para proporcionar detecciones en la posicién de la fuente (si es que se emplea el
generador de Poisson).

La actualizacién de la posicién ocupada se hard utilizando la tasa R, para cualquier
otra posicion se utilizara la solucién R(r|rp). De igual forma, para simular la deteccion
de particulas en la posiciéon de la fuente se utilizard R en el algoritmo descrito en la
seccion 4.1.1, utilizando R(r|rg) para las demds posiciones.

La btisqueda para el ciego termina una vez que la entropia pasa cierto umbral, en
este trabajo se utiliz6 un valor de 0.0001 como umbral para la entropia, esto es, una vez
que la entropia adquiere un valor por debajo de 0.0001, se considera como finalizada la
btisqueda. Se tomo este umbral al observar que para umbrales méas grandes se tenia baja
eficacia mientras que para umbrales mas pequefios los tiempos de bisqueda aumentaban
sin mejorar la eficacia.
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Para el buscador semiciego la busqueda termina al llegar a la posicién de la fuente,
asi que no es necesario simular la deteccién de particulas para esta posicién, solo sera
necesario actualizar la posicién ocupada con la tasa R.

4.2 DATOS A RECABAR
4.2.1  Visualizacion de la distribucion de probabilidades

Procedemos a realizar la impresién en un archivo de datos que contenga el mapa de prob-
abilidades para cada turno, esto de forma que nos auxilie a entender el comportamiento
del agente. Mediante la libreria matplotlib del lenguaje de programacién python, real-
izamos las gréficas en escala de colores para una interpretacién cualitativa del mapa, que
nos permitiera de cierta forma ver el criterio del agente. Cada imagen se complement6
con el recorrido del agente y las posiciones con detecciones, de modo que nos permitiera
entender de mejor forma la actualizacion de la distribucién de probabilidad.

4.2.2  Direccion del movimiento

Con la finalidad de observar la dependencia del movimiento respecto a los parametros
elegidos (R, 7, D y V) y la posicién inicial del agente, nos dimos la tarea de recolectar
para cada paso del agente la direccién de su movimiento (norte, sur, este, oeste) o bien si
permanecio en su posiciéon. Mediante esta informacion se pudieron replicar las imdgenes
sobre la geometria inicial del movimiento del agente reportadas por [20].



RESULTADOS Y ANALISIS

5.1 COMPORTAMIENTO
5.1.1 Mapa de colores y comportamiento sin viento

Con la finalidad de un mejor entendimiento sobre el comportamiento del buscador
infotdctico, se utilizé un mapa en escala de colores que facilitara la visualizacion de la
distribucién de probabilidades sobre la desconocida posiciéon de la fuente. Es necesario
aclarar que al graficar la distribucién de probabilidad, la escala de colores es distinta
para cada paso, acomodandose al valor maximo en la distribucién de probabilidad para
cada paso del agente (la probabilidad minima es siempre 0).

Figura 7: Distribucién de probabilidades para la posicién de la fuente en el primer paso del
agente. El buscador estd colocado en la posicién (9,9) de una malla de 19 x 19, la
escala de color va de cero hasta el valor méximo en la probabilidad de tener a la fuente
para ese paso. Para las tres imagenes se tiene viento cero y no se realizan detecciones,
siendo la longitud de correlaciéon A = 3,5, 10 de izquierda a derecha y de arriba a abajo
respectivamente.
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La razén para ajustar la escala de color al valor méximo de probabilidad del paso a
graficar fue observar poco detalle tomando el intervalo completo de (0,1).

Las graficas en la figura 7 muestran la primera actualizaciéon de la distribucién de
probabilidades con la informacién de la posicién inicial del agente. Las casillas que se
encuentran dentro cierto radio alrededor de la posicién del agente, son las posiciones
consideradas capaces de proporcionar detecciones en caso de albergar a la fuente, al no
realizarse deteccién en la posicién inicial, se disminuye la probabilidad asociada a dichas
posiciones. Es posible apreciar una relacion directa entre el radio de efecto causado por
la informacién recolectada y la longitud de correlacién. La longitud de correlaciéon en
ausencia de viento es A = /DT y es un medio de la distancia promedio que recorren
las particulas antes de morir, por tanto, aumentar A implica aumentar el radio en el cual
la fuente descrita debe ser capaz de proporcionar detecciones a un buscador, dando asi
sentido a observar un aumento en la regién modificada del mapa probabilistico.

Figura 8: Distribucién de probabilidades para la posiciéon de la fuente en el primer paso del
agente realizando detecciones. Se tiene A = 5 y al buscador en la posicion (9,9),
observando 1 particula en la imagen izquierda y 2 particulas en la imagen derecha.

Ahora consideremos detecciones en la posicion inicial, donde al no haber viento, las
particulas detectadas pueden provenir de cualquier direccién. Entonces, dada la longitud
de correlacién, son solo las posiciones dentro de cierto radio alrededor del agente las que
deben ser capaces de generar estas detecciones. Por tanto, el mapa de probabilidades
debe reflejar esto, creando un circulo de altas probabilidades centrado en la posicién del
agente. Tal y como se observa la figura 8, el radio de efecto dependerd ahora también
del nimero de detecciones realizadas. La concentracién de particulas disminuye con
la distancia a la fuente, de esta forma aumentar el nimero de detecciones genera un
sentido de cercania a la fuente, haciendo asi que la distribucién de probabilidades se
concentre en una vecindad mds pequefia en torno al agente (ver figura 8).

Ahora procedamos a ver el efecto del trazo del agente en el mapa de probabilidades.
Vemos en la figura 9 que al avanzar el agente sobre el plano y no detectar particulas,
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Figura 9: Efecto del recorrido del agente en el mapa de probabilidades para A = 5 .El agente
comienza su recorrido en la posicion (9,9), sin realizar detecciones disminuye la

probabilidad asociada a las posiciones cercanas a su movimiento (imagen izquierda).

Al realizar deteccion (posicion (0,2) en la imagen derecha) el mapa de probabilidades
cambia drasticamente, reflejando las pocas posiciones capaces de generar la deteccién
realizada y a su vez no generar deteccion en las anteriores posiciones visitadas.

éste deja una estela de bajos valores en la probabilidad de tener a la fuente. La deteccion
de particulas implica un cambio abrupto en la distribucién de probabilidades ya que
favorece en gran manera una pequefia regién de posiciones, resultando esta region
como la mds probable de albergar a la fuente. Claro estd que el efecto de una detecciéon
depende de la historia del agente.

El objetivo del agente es reducir la entropia, ya sea hasta cero al encontrar a la fuente
o simplemente reducirla ganando informacién. De esta forma en el escenario de no
encontrar a la fuente y no observar particulas, éste buscard moverse a posiciones que
le posibiliten reduccién de la probabilidad (de tener a la fuente) en el mayor ntimero
de casillas posibles, lo cudl resulta en una mayor reduccién de la entropia. Al observar
particulas la distribucién de probabilidades se redistribuye dejando solo un pequerio
namero de posiciones con alta probabilidad de tener a la fuente, entonces el agente
premiara la posicién que genere acumulacion de la probabilidad en el menor niimero de
casillas, siendo esto lo que proporciona una mayor reduccién a la entropia en caso de
ver particulas.

El acuerdo entre los posibles escenarios se puede entender de mejor forma cerca de la
frontera. Cerca de la frontera, moverse hacia el centro implica una mejor opcién en el

caso de no ver particulas, posibilitando la reduccién en la probabilidad de maés casillas.

En el caso con detecciones, la mejor opcién es aproximarse a la frontera y reducir el
namero de casillas con alta probabilidad de tener la fuente. El buscador teminaré por
elegir la posicién que represente la mejor ganancia en promedio para estos distintos
escenarios.
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5.1.2 Lo que el viento trajo

Pasemos a ver el efecto que tiene el viento en la actualizacién del mapa. La secuencia
de imagenes de la figura 10 nos muestra un corrimiento ascendente del ya mencionado
circulo inicial de posiciones con bajas probabilidades de tener la fuente. Esto se debe al
comportamiento esperado con viento, donde las particulas se desplazan preferencial-
mente de manera descendente, haciendo poco probable el observar particulas emitidas
en casillas a la altura de la posicifi del agente o por debajo de ésta misma.

La inclusién del viento limita las regiones capaces de generar detecciones haciendo asi
mads guiado el movimiento del agente al detectar particulas. Al realizar detecciones y por
tanto generar regiones con altas probabilidades de contener a la fuente, la basqueda de
informacién guia al agente hacia estas regiones. Durante el recorrido hacia estas regiones
se modifica (atin en ausencia de detecciones) el mapa de probabilidades delimitando,
dividiendo o cambiando totalmente estas regiones de alta probabilidad tal y como lo
vemos en las imagenes de la figura 10.

Las detecciones pueden ser un arma de dos filos, el nimero de detecciones asi como
las posiciones de éstas son elementales para la construccioén de la posible posicién de la
fuente. La figura 11 nos muestra cuatro distintos recorridos para un mismo conjunto
de pardmetros {R,7,D,V}. La diferencia entre estos cuatro recorridos es la semilla
con la que se inicializa el generador de nliimeros seudo-aleatorios para la deteccién de
particulas, posibilitando asi un distinto nimero de detecciones realizadas entre cada
recorrido. Estas imdgenes nos muestran la gufa proporcionada por la incursién de viento
en el ambiente. El agente es capaz de dar con la fuente atin cuando la certidumbre sobre
la posicién de la fuente es baja. De estos cuatro recorridos el primero es el tnico en
el cual el agente considera que la probabilidad de encontrar la fuente en la posicién
correcta por encima del 50 %, observando en dos de estos recorridos probabilidades
para la posicion correcta por debajo del 15 %. Vemos que atin un mapa probabilistico
incompleto permite al agente guiarse hacia la regién adecuada posibilitando el encuentro
de la fuente.

En los cuatro recorridos podemos ver que la detecciéon de particulas genera un
movimiento contra viento, y que la ausencia de detecciones durante este ascenso, genera
que el agente explore de manera transversal al viento. Observar mas detecciones de las
esperadas fuerza al agente a sobreexplorar la vecindad donde ocurrieron estas detec-
ciones, esto al considerar que esta cerca de su objetivo. Esta sobre exploracién se alterna
con la exploracion amplia al dejar de detectar y volver a detectar particulas.

Este comportamiento es similar al mostrado por las polillas macho atraidas por
feromonas, las cuales hacen movimientos contra viento en presencia de detecciones, al
dejar de presenciar detecciones, consideran haber perdido la pluma y realizan movientos
transversales buscando encontrar de nueva cuenta el trazo para asi realizar otro ascenso
contra viento [3, 11, 14].
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Figura 10: Visualizacién del mapa de probabilidades y del trazo del agente a 6 distintos tiempos
para el conjunto de pardmetros R = 2,7 = 100,D = 1y V = 1. La malla tiene un
tamanio de 40 x 40, la posicion inicial del agente es (20,0) mientras que la la fuente
se encuentra en el centro de la casilla (20,30). La escala de color va de cero hasta el
maximo en la distribucién de probabilidades para cada paso, el recorrido del agente se
muestra con el trazo blanco mientras que los puntos magentas muestran las posiciones
en las que se realiz6é deteccion. En el pie de cada imagen se muestra la posicion del
agente y las particulas observadas en ese paso.
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Figura 11: Cuatro forrajeos para los pardmetros R = 2,7 = 100,D =1y V = 1, en una malla
de 40 x 40 el agente comienza en (20,0) y la fuente esta en el centro de la casilla
(20,30). La diferencia entre los cuatro forrajeos es la semilla con la que se inicializa
el generador de nimeros seudoaleatorios. Las imagenes muestran el paso previo a
dar con la posicién de la fuente, el niimero de pasos fue 134,98,76 y 78 mientras que
las detecciones totales 20, 20,23 y 23 para las imdgenes superior izquierda, superior
derecha, inferior izquierda e inferior derecha respectivamente.

5.1.3 Geometria del primer paso

El recorrido del agente no estd tiinicamente influenciado por el niimero de detecciones
realizadas, el lugar y el momento de éstas, la posicion inicial tiene un efecto determinante
en el recorrido del agente. La direccién del primer paso presenta una geometria compleja
dentro del mapa, en la figura 12 podemos apreciar esta geometria asi como el mapa de
colores para el cambio promedio esperado en la entropia de la posicion elegida en cada
posicion incial.

La region central del mapa promueve alejarse del centro del mapa, mientras que en la
vecindad de las fronteras se privilegia el movimiento al centro del mapa. En el mapa del
cambio promedio esperado en la entropia podemos observar que el centro se comporta
como un repulsor, también vemos cuatro regiones que se comportan como atractores del
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Figura 12: Geometria del primer movimiento para R = 2.4,7 = 2500,D =1y V = 0 para una
malla de 100 x 100. La imagen de la izquierda muestra la direccién del movimiento
del agente para toda posicién inicial, correspondiendo derecha, izquierda, arriba y
abajo a los colores verde, rojo, naranja y azul respectivamente. La gréfica de la derecha
nos muestra el cambio esperado en la entropia para la posicion elegida en cada punto
inicial. El primer paso del agente es determinista y estd influenciado por la interaccion
entre atractores (regiones mas azules) y un repulsor (regién roja).

movimiento.

Como se mencion6 con anterioridad, en [20] se observé que para una fuente colocada
en el centro del mapa, las posiciones sobre los ejes que se encuentran dentro de la region
que promueve el movimiento hacia el centro, pero cercanos a la separatriz entre regiones,
exhiben una distribucién bimodal para el tiempo promedio de biusqueda, bimodalidad
que implica dos comportamientos distintos. Si observamos el efecto que tiene una
deteccién en la geometria del primer paso (ver figura 13), vemos que precisamente estas
posiciones que en ausencia de detecciones promueven el movimiento hacia el centro,
para el caso de detecciéon generan un movimiento hacia la frontera, exhibiendo asi dos
comportamientos distintos y con esto dando sentido a la bimodalidad observada.

5.1.4 Espirales

Anteriormente se hablé del recorrido en espiral que puede mostrar el buscador en
ausencia tanto de detecciones como de viento. Decimos “puede”, porque lograr esta
geometria depende de la posicién de partida, de la longitud de correlacion A y del
tamafio de la malla. Como ya vimos, la geometria del movimiento inicial del agente es
compleja y lleva a comportamientos distintos en el recorrido. La figura 14 nos muestra
dos espirales para el conjunto de pardmetros {R = 1,7 =1,D =1,V = 0}, donde la
Unica diferencia es la posicion inicial. Podemos ver que la posicién inicial del segundo
recorrido es también una posicién visitada en el primero siendo de hecho la cuarta
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Figura 13: Cambio en la geometria del primer movimiento ante detecciones para los valores
R =247 =2500,D =1y V = 0 en una malla de 100 x 100. La primera fila nos
muestra el caso para cero detecciones mientras que la segunda fila no muestra el caso
para una deteccién. Los puntos blancos muestran la posicién (50,10) que la figura 8
de [21] presenta un comportamiento bimodal para el indice de similaridad. En dicho
trabajo la fuente se encuentra en el centro del mapa, asi que en ausencia de detecciones
el buscador se mueve hacia la posiciéon de la fuente (asciende) mientras que al realizar
deteccion se aleja de esta (desciende). Las imagenes de la derecha muestran el cambio
esperado en la entropia, donde podemos ver que al realizarse deteccién en el primer
paso el repulsor central desplaza a los atractores hacia las esquinas del mapa. Esto
resulta en una reduccion para las regiones que promueven el moviento hacia el centro
del mapa.

posicion del trazo, atin asi observamos que la siguiente posicion visitada a partir de ésta
es diferente entre ambos trazos.

El recorrido en espiral solo tiene cabida comenzando el recorrido en posiciones
cercanas a las esquinas de nuestro plano, en las cuales se promueve el movimiento a
lo largo de las fronteras. Para una combinacién adecuada de longitud de correlacién y
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Figura 14: Recorrido en espiral para los pardmetros R =1,7 =1,D =1y V = 0 en una malla de
50 x 50 con la fuente en el centro de la casilla (25,25) y las posiciones iniciales (0,0) y
(1,2) para las imagenes izquierda y derecha, respectivamente. El recorrido en espiral
se puede formar solo iniciando en posiciones cercanas a las esquinas del mapa.

tamafio de la malla, el efecto del trazo en el mapa de probabilidades emula también una
espiral y permite conservar una regién de alta probabilidad en el centro de la malla. La
existencia de esta region facilita la continuidad de este comportamiento hasta cerrar la
espiral. En la la figura 15 vemos que para A = 18 el cambio de la distribucion en una
malla de 50 x 50 es demasiado dréstico como para permitir realizar la espiral. El radio de
alcance para reducir probabilidades es tan grande que cubre el centro sin siquiera haber
dado la primer vuelta de la espiral. Para una malla de 200 x 200 la longitud A = 18 no
implica un cambio tan pronunciado, la tercera secuencia presenta la misma longitud de
correlacién que en la segunda, simplemente para una malla lo suficientemente grande
como para que el efecto del trazo en la probabilidad y permite conservar una regién de
alta probabilidad en el centro que permite a su vez el recorrido en espiral. La formacién
de espirales también depende entonces de la relacién entre longitud de correlaciéon y el
tamafio de la malla.

5.2 RESULTADOS

Los resultados presentados en esta seccion fueron obtenidos para un un tamarfio de
30 x 30, donde la fuente se colocé en la coordenada (15.5,15.5) (en el centro de la casilla
15,15). El conjunto de parametros empleados fue {a = 0.5,D = 1,R = 2,7 = 100},
cambiando el viento, la posicién incial del agente y la tasa de emisién supuesta por el
agente. Cada simulacién consta de 1000 repeticiones.

Para los buscadores ciego y semiciego, se consideraron exitosas las busquedas que
terminaron dentro las primeras ocho posiciones vecinas a la posiciéon de la fuente.
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Figura 15: Recorrido del buscador para A = 2 y 18 en una malla de 50 x 50 (primeras dos filas) y
para A = 18 en una malla de 200 x 200. El buscador comienza en la posicién (0,0) para
los tres casos. Vemos que para A = 2 el cambio en la distribucién de probabilidades
permite una region de alta probabilidad en el centro, dejando la creaciéon de un
recorrido en espiral. Para A = 18 en la malla de 50 x 50 el cambio impide la formacion
de la region con altas probabilidades y por tanto no se logra el recorrido espiral.
Aumentando el mapa a 200 x 200 el cambio es ahora pequeiio en relacién con el
tamafio de la malla permitiendo la regién central de probabilidades altas y generando
de nuevo un recorrido espiral.

5.2.1 Los tres mosqueteros

Pasemos a observar el desempefio de los tres distintos métodos de bisqueda. Como se
menciond anteriormente, esperamos que la informacién extra que poseé el buscador
vidente sea una ventaja sobre los otros dos y no un obstaculo al generar discontinuidad
en el mapa de probabilidades. La figura 16 nos muestra el tiempo promedio de btisqueda
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con tres distintos valores del viento ante distinta altura inicial del agente. Estas tres gra-
ficas muestran una clara ventaja del vidente y del semiciego sobre el ciego, y muestran
superioridad del vidente sobre el semiciego en la mayoria de los puntos. Tanto para
el ciego como para el semiciego, se realizaron las simulaciones para tres valores del
limite inferior en la entropia, vemos entonces que el semiciego practicamente no se ve
afectado por los distintos umbrales mientras que el ciego claramente se ve beneficiado
en aumentar el umbral en la entropfa monstrando reduccién en el tiempo promedio de
busqueda sin disminuir su efectividad.

o0 o 140 5. t x
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2 i & 0 0 2 u e 5 0 i £ % 30 0 5 0 5 2 3 )
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Figura 16: Comparacién de los tres buscadores frente a distintos valores del viento. El buscador
inicia en i = 15, cada punto de la gréfica representa el promedio de 2000 realizaciones.

Considerando insuficiente esta informacion nos dimos a la tarea de ver la respuesta
de los buscadores para todas las posiciones iniciales. La figura 17 nos muestra en escala
de color, el tiempo promedio de busqueda f para las 1000 realizaciones en cada punto
de la malla como punto inicial del forrajeo. El encabezado de cada mapa muestra el
tiempo promedio (f) sobre todos los puntos del mapa, representado entonces el tiempo
promedio de busqueda para cualquier posicion inicial. Los mapas presentados en la
figura 17 sugieren que para un conocimiento completo de los pardmetros de la fuente,
basta con reducir la incertidumbre sobre la posicién de la fuente a 0.01 para tener una
efectividad del 99.9 en encontrar a la fuente, teniendo la ventaja de un tiempo promedio
menor que para umbrales mds pequefios.

En estas seis imédgenes del ciego, es posible ver que para viento de V = 0.5 se observa
el menor tiempo promedio de los tres casos, siendo el caso para V = 2.0 el de mayor
tiempo. Si observamos ahora la figura 18 podemos ver que tanto para el vidente como
para el semiciego se puede observar reduccién en el tiempo promedio de bisqueda al
incrementar la velocidad del viento. Este comportamiento se debe a la guia proporciona-
da con la presencia de viento. El recorrido del agente es mas guiado en presencia de
viento pero la tasa de adquisicién de informacién en la posicion de la fuente reduce al
aumentar el viento. Mientras mas grande sea la velocidad del viento, el recorrido de la
particulas se enfoca sobre una estrecha region inferior a la posicién de la fuente, entonces
la tasa de detecciones en la posicién inferior a la de la fuente se vuelve més cercana a
la tasa de emisién. Esta similitud a la tasa de la posicién de la fuente es la que genera
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Figura 17: Respuesta del buscador ciego en toda posicién inicial frente a distintos valores del
viento (primera fila V = 0, segunda fila V = 0.5 y tercera fila V = 2.0) y distinto
umbral en la entropia (primera columna S < 0.0001 y segunda columna S < 0.01). La
escala de color representa el tiempo promedio de bisqueda sobre las 1000 realizaciones
en cada punto. En el encabezado de cada imagen se muestra el tiempo promedio de
basqueda sobre todas las posiciones. Vemos una consistente reduccién del tiempo
promedio de btisqueda al aumentar el umbral en la entropia de 0.0001 a 0.01, mientras
que la efectividad se conserva por encima del 99.9

que aun cuando el agente ciego esté en la posicién de la fuente considere altamente
probable que las detecciones que observe en esta posicion sea generadas por la posicién
superior a ésta, haciendo asi més lenta la adquisicién de informacién. Entonces para
vientos pequefios la reduccién en el tiempo de arrivo a la posicion de la fuente (gracias a
la guia del viento), es mayor que el aumento en el tiempo que pasa en la posicién de la
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Figura 18: Respuesta de los tres buscadores en toda posicion inicial frente a distintos valores del
viento (primera fila V = 0, segunda fila V = 0.5 y tercera fila V = 2.0). La escala de
color representa el tiempo promedio de btisqueda sobre las 1000 realizaciones en cada
punto. En el encabezado de cada imagen se muestra el tiempo promedio de biisqueda
sobre todas las posiciones.

fuente hasta convencerse de haberla encontrado. Para vientos mayores como es el caso
de V = 2.0, el tiempo extra que tarda en reconocer la fuente es mayor que el tiempo
ganado en arrivar, mostrando por tanto un mayor tiempo de btisqueda que para el caso
de V =0.0y0.5.

En la figura 18 también es posible distinguir la superioridad del vidente sobre el
semiciego, lo cudl nos permite concluir la ventaja proporcionada en distinguir a la fuente
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y utilizar esta informacién.

Es importante también mencionar que el tiempo promedio de btusqueda para el
caminante aleatorio es de 2000 y 1000 pasos para blanco de una y nueve posiciones,
respectivamente, podemos notar entonces el eficiente comportamiento de los tres bus-
cadores ante un conocimiento correcto de los parametros de la fuente.

5.2.2 Robustez de los buscadores

Resulta de fundamental interés probar la robustez del algoritmo ante errores en los
pardmetros supuestos del comportamiento de la pluma. Si consideramos conocer la
sustancia emitida por la fuente, es factible conocer la tasa de vida de las particulas asi
como la difusién de las particulas en el medio. También podemos considerar llegar a
contar con los medios para obtener la velocidad promedio del viento, conociendo asi
con certidumbre tres de nuestros cuatro pardmetros. Es el cuarto parametro, la tasa de
emision R en la que nos enfocamos, al considerar factible desconocer el tamafio de la
fuente y por tanto la tasa con la que emite particulas. Es por esta razén que nos dimos a
la tarea de ver la respuesta de los buscadores frente a errores para la tasa de emisiéon
supuesta.

Comenzamos por analizar la robustez del agente ciego ante errores de £15 % y +25 %
en la estimacion de la tasa de emision. Podemos observar claramente una reduccién en
la efectividad del agente al sobreestimar la tasa de emision, y que este efecto aumenta
con el viento. Los recorridos fallidos en el caso de sobreestimar se debe a que se excedi6é
el tiempo limite propuesto para la basqueda (3,600 pasos), al sobreestimar la tasa de
emision le es més dificil al agente reconocer la fuente. Si a esto le agregamos la tardanza
en la adquisién de informacién afiadida por el viento, es facil entender la poca eficacia
del ciego al sobreestimar en presencia de viento. Podemos ver que aumentar el limite
inferior en la entropia, ayuda tanto a reducir el tiempo en la sobreestimacién como a
aumentar la efectividad de los forrajeos. Cabe aclarar que para estas graficas se tomé
un blanco de 9 posiciones (la posicién de la fuente y sus primeras y segundas vecinas),
de esta forma para la subestimacién de R se logré mantener una efectividad del 100 %
al aumentar el umbral de incertidumbre hasta 0.01. Cuando se subestima, el buscador
se enfrenta ante varias posiciones capaces de cumplir con la tasa de emsién supuesta,
siendo asi suceptible a hacer un incorrecto diagndstico de la posicién de la fuente.

Procedamos ahora a observar el comportamiento del semiciego (ver figura 20). Cémo
era de esperarse, contrario al ciego, el semiciego no se ve afectado por la sobreestimacion
(para errores pequefios). Esto se debe a que el semiciego es capaz de detener su recorrido
al arrivar a la posicién de la fuente, evitando el largo tiempo que pasa el ciego en
reconocerla. En la subestimacion presenta el semiciego su peor comportamiento, al
subestimar la tasa de emision el semiciego es suceptible a dedicar més tiempo obser-
vando posiciones con comportamiento cercano al esperado, aumentando asi su tiempo
promedio de busqueda.
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Figura 19: Robustez del buscador ciego ante incorrecta R. En el recuadro de las imagenes de
la derecha se muestra la tasa de emisién supuesta por el agente: subestimada(R =
1.5,1.7), correcta(R = 2) y sobreestimada(R = 2.3,2.5) para tres valores en el limite
inferior de la entropfia.

La figura 21 nos muestra la respuesta del vidente ante subestimacién y sobreesti-
macién en la tasa de emision. Podemos ver que el vidente es mucho mds robusto
que los otros dos buscadores, y por tanto lo pondremos a prueba ante mayor error.
Podemos apreciar que atin cuando los tiempos de busqueda son modificados por el
error en R, tanto para el semiciego como para el vidente, éstos siguen siendo muy
buenos tiempos (comparados con el caminante aleatorio), y en ninguna realizacién se
falla en encontrar el objetivo. Aunque el ciego muestra ser el menos robusto de estos
tres, los tiempos presentados son bastante satisfactorios considerando su gran desventaja.

Ahora veamos el desemperio del vidente ante errores del 50 % y 75 % tal como lo
muestran las figuras 22 y 23 respectivamente. Vemos que tanto para el 50 % como para
el 75% de error, la subestimacion parece ser mejor estrategia que la sobreestimacion
para ausencia de viento y surge como mejor estrategia la sobreestimacion al aumentar el
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Figura 20: Robustez del buscador semiciego ante incorrecta R. En el recuadro de las imagenes
de la derecha se muestra la tasa de emisién supuesta por el agente: subestimada(R =
1.5,1.7), correcta(R = 2) y sobreestimada(R = 2.3,2.5) para tres valores en el limite
inferior de la entropia.
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Figura 21: Robustez del buscador vidente ante incorrecta R. En el recuadro de las imagenes de
la derecha se muestra la tasa de emisién supuesta por el agente: subestimada(R =
1.5,1.7), correcta(R = 2) y sobreestimada(R = 2.3,2.5) para tres valores en el limite
inferior de la entropfa.
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Figura 22: Mapa de la robustez del vidente ante error del 50 % en R = 2. Las filas corresponden
a los vientos V = 0.0,0.5 y 2.0 de forma descendente.

viento.

Es posible apreciar una consistente mejora en el tiempos de btiisqueda al aumentar la
velocidad del viento, vemos entonces que la guia proporcionada por el viento se sigue
presentando aun ante errores en la estimacion de la tasa de emision, e inclusive ayuda a
mejorar la robustez del buscador.

En estas tltimas 18 gréficas presentadas para el vidente, el tiempo promedio maximo
de bisqueda para una posicion no logré exceder los 200 pasos, quedando asi todas las
posiciones por lo menos 10 veces por debajo del tiempo del caminante aleatorio.
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Figura 23: Mapa de la robustez del vidente ante error del 75 % en R = 2. Las filas corresponden
a los vientos V = 0.0,0.5 y 2.0 de forma descendente.



CONCLUSIONES

El algoritmo infotactico ha demostrado tener un complejo comportamiento, sin embar-
go termina por ser un comportamiento efectivo y eficiente. El buscador guiado por
adquisicién de informacién termina por ser una gran opcién para la pluma “diluida” de
particulas.

Hemos visto que toda informacién contribuye al algoritmo, distinguir a la fuente y
utilizar esto en la actualizacién del mapa genera una consistente ayuda para el buscador.
La introduccién de viento también genera nueva informacién al reducir el abanico de
posiciones a buscar.

El buscador ciego nos da muestra de la gran capacidad de infotaxis al presentar
tiempos de blasqueda muy por debajo de un caminante aleatorio atin siendo incapaz de
detener su recorrido al simplemente arrivar a la fuente. Pero también nos muestra los
limites del algoritmo al ver una pobre respuesta ante la sobreestimacién en la tasa de
emision.

El agente vidente ha demostrado un excelente comportamiento y una gran robustez
ante la mala estimacién de la tasa de emision, robustez que aumenta con la presencia de
viento. Los tiempos mostrados por el vidente siguieron siendo un orden de magnitud
menor que los del caminante aleatorio atin con errores del 75 % en la tasa de emision
dejandonos satisfechos con su accionar.

Terminamos por observar dependencia en la presencia de viento para la eleccion de la
estrategia adecuada ante la incertidumbre en R. La sobreestimacion termina siendo la
opcioén a elegir en presencia de viento, mientras que la subestimacién siendo la mejor
opcidén en ausencia de viento.

Queda como trabajo pendiente la implementacién de varios agente con cooperacion
parcial ante errores en la tasa de deteccion. Para este trabajo se planea buscar una buena
estrategia con la cual afrontar incertidumbre en la tasa de emision.

Otra trabajo pendiente es pasar nuestro cédigo al lenguaje CUDA. Esto nos permitara
paralelizar el calculo de la distribucién de probabilidades, de forma que disminuya
considerablemente los tiempos de simulacién y nos permita emplear mallas mas grandes,
y mayor namero de repeticiones.

Un dltimo interés es programar estrategias basadas en los distintos modelos quim-

itdcticos, y comparar el desempefio de estas estrategias y el de infotaxis en distintas
condiciones del medio, probando los limites e intersecciones entre estrategias.
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