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Capitulo 1

Introduccién

El argumento en que se basa la ciencia para justificar una buena parte de las
abstracciones que realiza pare el estudio de un fenémeno es el de poder igno-
rar el efecto de un acontecimiento menor y distante -como puede ser el vuelo
de una mariposa a muchos kilémetros del lugar donde sucede el fenémeno- al
efectuar el andlisis de los sucesos de interés. Incluso hace abstracciones méds
obvias ¥ de manera rods consciente, despreciando en unos casos la friccién ¥
en otros la masa u otros rasgos de la fisica de! fenémeno que obscurecerian y
entorpecerian el analisis si se les considerara. Es gracias a este tipo de estu-
dio que se han podido proparcionar modelos mateméticos del mundo fisico.
Y esta clase de abstraccién no sélo ha tenido resultados en la ciencia, sino
que también, en la vida diaria, los humanos utilizamos un método parecido
para salir adelante en nuestras interacciones con el mundo, descartando los
factores que nos parecen irrelevantes en las situaciones que enfrentamos.

Las Jeyes fisicas que hoy por hoy nos proporcionan una visién estructu-
rada del mundo tienen apenas unos siglos de existencia. En un principio,
Ja humanidad se explicaba la existencia y razén de ser de los sucesos de
que era testigo atribuyéndolas simplemente sl designio divino. O, en todo
caso, entendia la cause de un fenémeno observado desde la perspectiva de
la funcién que le atribuia (pensando, por ejemplo, que los cerdos estaban
pare darnos su carne, que los drboles crecian pare que tuviéramos sombra y
madera, etcétera). Dentro de los acontecimientos que registraba se incluian
también grandes desastres: hambrunas, sequias, derrumbes y toda suerte de
fenémenos catastréficos cop un origen oscuro, parte del devenir imprevisible
del que la humanidad era victima.

Cracias 2 la construccién de modelos matemdticos que se ajustaban a

3



4 CAPITULO 1. INTRODUCCION

las observaciones de movimiento de los cuerpos y que, posteriormente, per-
mitian explicar un mayor nimero de Jos comportamientos observados, pude
establecerse una teorfa, con cardcter predictivo en més de una ocasién, que
explicaba los mecanismos de lo antes insondeable. Uno de los instrumentos
principales para la formulacién de las leyes fisicas fueron las ecuaciones dife-
renciales. Y, en vista de que bajo ciertas condiciones puede garantizarse la
unicidad de solucién de estas ecuaciones, se creyé que seria eventualmente
posible conocer toda la evolucién de un sistema dindmico con simplemente
saber las ecuaciones que regian su comportamiento, ademés de su estado en
un momento determinado. Esto presenta, sin embargo, clertas dificultades.
Una de ellas es ia imposibilided de medir con toda exactitud cada rasgo de
un sistema en un momento dado. Dicha imposibilidad tiene, para la ma-
yoria de los sistenas dindmicos, mayor relevancia de la que podria parecer
a primera vista. La otre dificultad se refiere a un conjunto de situaciones
simétricas en la fisica cldsica para las que las leyes que l2 conforman no pre-
dicen el desenlace. Un ejemplo de ello es el caso de un choque simultdneo
de tres particulas {ain considerdndolas idealmente esféricas y elésticas). La
mecénice clésica ofrece una descripcién del sistema para el caso en que se
dan choques sucesivos entre pares de particulas, pero no para el caso en que
une particula choca simultdneamente con otras dos. La dificultad a la que
quiero referirme, sin embargo, es la primera.

Podria pensarse que un pequeno error de medicién del estado de un sis-
tema resultara en una pequeha diferencia entre su evolucién observable y el
compertamiento predicho por las ecuaciones. Y esto serd asi siempre que
el sisterna en cuestion sea lineal. En los sistemas lineales, el resultado que
se obtiene para un valor inicial dado cambia en proporcién con los cambios
de dicho valor. A cambios pequefios, los resultados serdn ligeramente distin-
tos y sélo podremos obtener resultados muy diferentes si los valores iniciales
proporcionados estén muy separados. Ademds, en estos sisternas, la suma
de dos soluciones (o de un muiltiplo escalar de ellas) es una nueva solucién.
Sin embargo, para bier o para mal, lu mayoria de los sistemas no cumplen
con estas caracteristicas. Esto es, son no lineales. Para un sistema no lineal
puede suceder que alteraciones muy peguchias produzcan resultados abismal-
mente distintos y tembién es posible que dos valores iniciales muy distantes
lieven a resultados cercanos. Aunque podria pensarse que la razén de un
comportamiento tan desconcertante estuviera en la complejidad de la expre-
sidn que lo presenta, esto no tiene por qué ser asi. Basta con considerar una



expresidn tan simple como
1() = dz(z - 1)

y elegir zo € (0,1), & partir de la que se obtienen los valores 2; = HEDD
zy = f{z1),.es Tn = f(Tn-1),.-, que constituyen la historia dindmica de
Zo. Sepiin el valor que se haya asignado a A resultarén historias dindmicas
diferentes. En algunos casos, z, se acercard a un solo valor "especial” pare
n suficientemente grande. En otros, podré oscilar entre dos valores distintos,
o seguir una suerte de circuito que pasa cada vez més cerca de elementos
sucesivos de un conjunto finito de valores. Pero también puede suceder que
la 2 dé le impresién de errar sin direccién tomando valores siempre distintos
sin mostrar ninglin patrén al hacerlo. A este comportamiento se le llama
cadtico y es posible demostrar que, para el pardmetro A que lo origina, dos
valores iniciales Ty y zo tan cercanos como se quiera presentardn evoluciones
totalmente distintas tras un nimero suficientemente grande de iteraciones.
Esto es, serd posible exhibir una N para la cual zy diste mucho de zy. En
este sentido, si reconsideramos la clase de abstracciones que realiza la ciencia
al formular sus modelos, podemos cuestionar que el descarte de fenémenos
menores o Jejanos sea un método vélido en todo rigor. Segin lo que el ejernplo
anterior muestra, variaciones leves en el modelo pueden conducir a dindmicas
muy diferentes. Sin embargo, no es plausibie incluir todos los factores que
pudieran influenciar un fenémeno (y generalmente su efecto es, de hecho,
despreciable), asi que simplemente debemos considerar este hecho como una
limitante para nuestro horizonte de predictibilidad.

El tipo de comportamiento que puede generar un sistema dindmico tiene
una caracterizacién geométrica por medio de sus atractores. Los atractores
son los conjuntos de puntos a los que convergen las soluciones del sistema
con el transcurso del tiempo y pueden tomar cuatro formas esencialmente
distintas: 1) un solo punto, #1) ciclos cerrados, iti) atractores toroidales y i)
atractores extrafios. Estos ultimos corresponden a las dindmicas en régimen
cadtico. Los atractores extrahios presentan detalles estructurales relevantes
en todas las escalas y reflejan también la sensibilidad del sistema a las condi-
ciones iniciales, ya que permiten evoluciones dindmicas muy diferentes para
soluciones que se encuentran cerca en un instante dado. De manera aparente-
mente contradictoria, marcan cierta pauta en €l comportamiento, puesto que
toda solucién tiende eventualmente a una zona limitada del espacio fase que
queds definida por el atractor. Es por esta razén que, a la larga, diferencias
iniciales importantes pueden no llevar a resultados sensiblemente distintos.
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En vista de la sensibilidad a condiciones iniciales que presentan los sis-
temas cadticos, aquella capacidad predictiva de las leyes fisicas, que origi-
nalmente aparecia como ilimitada, se ha visto reemplazada, en el caso de
los sistemas en regimenes cadticos, por una capacidad predictiva més redu-
cida. Asfmismo, han surgido sospechas de que comportamientos de aspecto
azaroso observables en la naturaleze y en lo social sean en realidad mani-
festaciones de leyes simples ubicadas en regimenes cadticos. Lo anterior ha
servido como impulso para el estudio de estos comportamientos y ha llevado
a proponer nuevas explicaciones. En particular, se ha propuesto que la com-
plejidad de comportamiento observable en sistemas biolégicos, econémicos y
de otras ciencias es la expresién de un fenémeno llamado criticalidad auto-
organizada. Se ha encontrado que los sistemas complejos tienen tendencia a
evolucionar hacia estados criticos, en los que su riqueza de comportamiento
¥ sus capacidades adaptatives alcanzan un méximo. La mayor parte de las
llamadas ciencias blandas estudian sistemas complejos, que son los formados
por un nimero relativamente grande de elementos similares entre los que hay
interacciones, y es posible que los eventos que aparecen como contingentes
¥ que se incluyen en las descripciones que hacen estas ciencias de sus obje-
tos de estudio como accidentes histéricos, sean en realidad manifestaciones
de la dindmica de un sistema complejo en un estado critico. Esto abre la
posibilidad de realizar un endlisis considerablemente diferente del que ofrece
el enfoque clésico de estas ciencies, ye que porporciona una posible explica-
cidn del funcionamiento de los sistemas que estudian en vez de limitarse &
su descripcion. Adicionalmente, plantea una situacién dindmica totalmente
diferente. En vez de que estos sistetnas aparezcan como sistemas lineales
en equilibrio, afectados ocasionalmente por eventos de magnitudes excepcio-
nales y enormes consecuencias, se les entiende como sistemas ubicados en
equilibrios dindmicos, no absolutos, en los que aquellos eventos susceptibles
de provocar grandes cambios lo son por el estado en que se ubica el sistema,
¥ no por su magnitud.

Pero revisemnos un peco los conceptos que se han ido introduciendo en
esta discusién. Uno de los rasgos que caracterizan un sistema complejo es,
como ya se he manejado implicitamente en lo antenor, que presentan estados
distintos conforme transcurre el tiempo; que tiener una evolucién. Este
cambio es resultado de una dindmica no lineal que generalmente tiene dos
componentes: una local (la que se refiere al estado de cada elemento det
sistema v que depende del estado de los elementos con que interactia) y otra
global, que estd limitada por las restricciones que impone el medio que habita



el sistema. Cada una de estas dindmicas puede verse afectada por la otra, de
manera que estén en un equilibrio dindmico. Tal equilibrio no es dnico, sino
que puede cambiar segin las circunstancias internas y externas del sistema.

Una de las propiedades de los sistemas dindmicos es que son susceptibles
de evolucionar de manera esponténes hacia estados criticos. Esta capacidad
es la que se conoce como criticalidad autoorganizada, y en aquellos sistemas
que la presentan coexiste una combinacién de orden y desorden que permite
la expresién de dindmicas complejas. A esto volveremos mds adelante.

Los rasgos que definen a los sistemas complejos han dado origen a diversos
modelos matem4ticos en los que se combinan las acciones de las dindmicas
local y global. Uno de estos modelos es ¢l de las redes de mapeos acoplados.
Cor el fin de reflejar la estructura de interconexiones del fenémeno modela-
do, se torma como base del sistema una red. La idea es que los elementos del
sistema estén representados por los nodos de la red ¥ que la trama senale
las conexiones entre los elementos que presentan interaccién. La dindmica
de cada elemento se describe por medio de una funcién sencilla elegida, fre-
cuentemente, dentro de un régimen cadtico. La dindmica global actiia sobre
los estados de cade elemento del sistema, considerando en cada caso a los
vecinos (aquellos elementos con los que estd conectado). La funcién que rige
la dindmica global produce el nuevo valor del sistema para cada instante y
representa al proceso global de interacciones del fenémeno. Este puede ser,
por ejemplo, un proceso difusivo. La ejecucién del modelo estd compuesta
por el cdlculo sucesivo de la dindmica local y la global, y la repeticién de este
cdlculo el nimero de veces que se desee (repeticién que muestra la evolucién
temporal del sisterna).

El modelo de redes de mapeos acoplados se caracteriza por considerar
al tiempo como una cantided discreta v a los estados como el resultado de
funciones continuas. En cambio, otro modelo muy socorrido en el estudio
de los sistemas complejos, el de los autématas celulares, considera tanto al
tiempo como al estado como cantidades discretas. Los autématas celulares
bidimensionales pueden pensarse como cuadriculas dibujadas en un plano -o,
eventualmente, en un toro, a fin de homogeneizar las condiciones del sisterna
si est4 integrado por ur mimero finito de elementos. Aqui, cada elemento estd
representado por un cuadro y se define un tipo de vecindad segin el nimero
promedio de elementos con los que interactia cada individuo en el fenémeno
que se modela o de acuerdo con la situacién que mejor refleje la situacién
espacial que se observa. Asfmismo, se asigna una "funcién de actualizacién”
para cada objeto, que toma en consideracién los valores de los integrantes
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de su vecindad en un instante dado para producir su estado en el instante
siguiente. El valor que puede asignar la funcién de actualizacién se elige
de entre un numero finite de estados. En particular, pueden considerarse
sélo dos estedos (en cuyo caso el autémata recibe el nombre de autémata
celular booleano), representando asf una opcién de tipo encendido-apagado,
presente-ausente, etcétera. La evolucién del autdmata celular en el tiempo
puede pensarse como una sucesién (ordenada con la variable temporal) de
cuadricuias, en las que cada cuadro contiene el mimerc que corresponde a
su estado en ese instante. Es posible generalizar €} concepto de autémata
celular & otras dimensiones, imaginando shora & los cuadros como "cubos”
en la dimensién correspondiente, y procediendo en lo demis de la misma
manera que para el caso bidimensional.

Es importante sefialar que las computadoras han side un auxiliar vital en
el estudio de la dindmica de lo no lineal. En particular, se les utiliza para
la implementacién de los modelos antes descritos, que requiere de cdlculos
tediosos ¥ tan extensos que son irrealizables en términos précticos para un
humeno. En el modelo que se analiza en este trabajo se presentan los resul-
tados de miiltiples gjecuciones de un programe que simula la actividad de las
hormigas dentro de su nido por medio de un tipo especial de autémata celu-
lar {autémata celular mévil). Los cdleulos que estas simulaciones requieren
son sencillos, pero tan numerosos que el modelo perderia todo sentido si se
tuviera que simular & mano. La matematica moderna se ha visto enriquecida
en miltiples ocasiones por aportaciones de este tipo, pero no sélo, sino que
también ha llegado a encontrar en las computadoras sugerencias de verdades
matemdticas demostrables que pudieron no haberse ocurrido sin su auxilio.
Probablemente e potencial apoyo que esta herramienta represents todavia
no se aprecie en tode su valie. 5i Ja matemdtica sin la computacién es un
campo fértil a la investigacién, nos encontramos, con ella, ante un untverso
atin mayor por descubrir.

1.1 El orden

Diariamente constatamos la existencia de estructuras ordenadas de diversos
grados de complejidad en la naturaleza. La explicacidn de su origen es un
antiguo problema que ha preocupado a todas las ciencias. En particular, la
fisica ha mostrado que existe une barrera importante que dificulta la expli-
cacién del origen del orden en la naturaleza. Las leves de la termodinamica
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predicen que el desorden {entropia), en un sistema cerrado, tenderd a incre-
mentarse con el curso del tiempo. La explicacidn de esta ley se sigue casi
inmediatamente de la definicién de orden. Por principio, un estado ordenado
es aqué] en el que cada cosa ocupa "su” lugar; un lugar especffico. Cuando
cada cosa est4 en su lugar, sabemos sin duda cémo encontrarla, y es claro que
basta con que algo esté fuera de su lugar, para que el sistema esté desorde-
nado y que no podamos der con este objeto cuando Jo buscamos. Es facil ver
que hay muchfsimas posibilidades de realizacién de un estado desordenado
en un sistema y que, en vista de la unicidad del estado ordenado, resulta més
probable que el sistema esté desordenado a que no lo esté.

Pensemos ahora en un sistems en movimiento, uno tal que la ubicacién
de sus elementos varfe continnamente con el paso del tiempo, como es el caso
de las moléculas de un gas. De conocer la ubicacién y velocidad de cada
molécula en un momento dado y una regla determinista que describiera su
movimiento, podriamos a fin de cuentas encontrar una molécula especffica
cuando la buscdramos. Pero resulta que el movimiento térmico de las mo-
léculas en un gas s, también, desordenado. Eso significa que, ain sabiendo
su ubicacién en un instante dado, en la préctica no podemos predecir a dénde
ird a parar, y que por tanto, segin la definicién de orden dei parrafo anterior,
nunca tendremos orden.

Ahora bien, podemos modificar las condiciones de un sistema para ex-
traer cierto grado de orden a partir de un sisterma desordenado. Puede, por
ejemplo, traducirse la energia térmica que se produce en un motor de com-
bustidn, en energia mecénica. Para ello, se utiliza un pistén que "organiza”
la energia térmica en forma de energia mecdnica, orientdndols en una direc-
cién definida. De esta manera, donde antes habia tres grados de libertad (los
ejes del espacio donde lz particula puede moverse segin su energia térmica),
se obtiene un solo modo, dirigido, ordenado.

Otra manera de obtener orden es extraer del sistema la energia térmica.
Un ejemplo claro de esto es la congelacion del agua, que da origen 2 un cris-
tal, € hielo, donde las moléculas estdn rigidamente ordenadas en un arreglo
preciso. Aqui, dominan las fuerzas intermoleculares y brindan estructura al
compuesto.

En otros casos, puede no cambiar la forma de agregacién del sistema y
generarse, sin embargo, una caracteristica macroscopica significativamente
distinta. Por ejemplo, cuando se calienta un imdn hasta pasada una tem-
peratura critica (774 °C), éste pierde su capacidad magnética totalmente.
También podemos pensar en los superconductores, materiales que conducen
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electricidad sin oponer resistencia alguna. Los superconductores resultan de
una nueva organizacién microscdpica de ciertos materiales cuando su tempe-
ratura es suficientemente baja. En esta nueva organizacién & nivel micros-
cépico prevalece una fuerza que antes era secundaria. En el caso del iman,
por ejemplo, por abajo de una temperatura critica la fuerza que domina es
la magnética y, por encima de ella, la energia térmica.

Aun asf no estd resuelto nuestro problemea. La naturaleza no suele pre-
sentar barreras ordenadoras como los motores de combustién, y hay que
recordar que sistemas tan obviamente estructurados como los seres vivos no
suelen funcionar si uno baja mucho su temperatura. Entonces, 7‘qué da
origen al orden?

Hay un fenémeno ordenador que estd muy bien ilustrado en el ldser. Este
fenémeno aporta nuevos elementos, ya que sucede en un sistema donde hay
una alimentacién constante de energia (o materia, segin se elija) y no es
producio de una baja de temperatura. Exstas son dos caracterfsticas nuevas
respecto a los ¢jemplos antes expuestos en donde surge orden.

Para explicar el funcionamiento del laser, procederé primero a hablar de
las ldmparas de neén. La luz que emiten estas lamparas es resultado de la
excitacién de los electrones de los Atomos de este gas (que estén encerrados en
un tubo de eristal) por medio de una corriente eléctrica. Al recibir energia,
los electrones saltan de su érbita a una superior, pero tienen tendencia a
regresar a su ¢rbita original. Cuando esto sucede, liberan la energia que los
hizo cambiar de ¢érbite en forma de una onda luminosa. Asi, alimentando
una corriente suficientemente intensa al gas, se conseguird excitar un ndmero
de electrones tal que la frecuencia con que emiten ondas luminosas sea alta,
de manera que la ldmpara de neén brinde una luz significativa.

En el laser se realiza una ligera modificacién 2 este dispositivo: se colo-
can espejos en ambos extremos del tubo. Estos espejos buscan atrapar las
ondas luminosas y retenerlas lo mas posible para lograr que se intensifiquen,
buscando que sumen el esfuerzo de muchos electrones. Esto no sucede in-
mediatamente, pues Jas ondas laminosas que emiten los electrones son de
distinta clase, y no tienden a sumarse.

Otra modificacién del ldser respecto a las ldmparas de nedn estd en el
incremento de la corriente con que se bombardes a los electrones. Si bien en
un rango amplio de estimulos eléctricos la luz emitida no cambia significati-
vamente, llega un momento en gue, en lugar de una multitud de ondas con
una variedad de longitudes de onda, una longitud de onda especifica se ve
preferida por varios de Ios elecirones y arrastra consigo a todos los demds,
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reforzéndose y convirtiéndose asf en un tren de ondas totalmente regular y
de longitud précticamente infinita. Este rayo de luz no tiene nada que ver
con la luz de la lémpara de nedn de la que hablébamos sntes. Es un "or-
denador” del sistema y el orden que origina tiene implicaciones profundas.
En vista de que este orden es espontdneo, de que no obedece a un esquema
predeterminado, decimos que el sistemna es autoor ganizado.

Los dos tipos de luz que se mencionan arriba son fases distintas de un
mismo sistema, y el paso de una a otra, el momento en que una onda em-
pieza a verse favorecida, es la transicidn de fase. En la fase en la que la
luz emitide estd todavia desordenads decimos que estamos en una situacién
simétrica, en el sentido de que ninguna onda particular ha sido seleccionada.
La luz léser es, entonces, resultado de una ruptura de simetria, en la que
una sola Jongitud de onda se ve favorecida y predomina sobre las demds. Es
importante resaltar que no hay una longitud de onda iinica que pueda verse
favorecida al momento de la ruptura de simetria. De hecho, sabemos que
hay un nimero de longitudes de onda que no tienen ninguna oportunidad
de salir ganadoras. Sin embargo, hay unas pocas que estdn en igualdad de
condiciones y la seleccion de una particular es pricticamente producto del
azar.

Ahora bien, ?*qué nos lleva a !a transicién de fase?

Cuando hablamos de las leyes de la termodindmica mencionamos la ten-
dencia de un sistema cerrado a alcanzar su entropie méaxima. Un sistemna
cerrado es aquél que no tiene intercambios de energia ni materia con el exte-
rior.

Decimos que el liser es un sistema abierto porque tiene una alimentacién
constante de energia (la corriente eléctrica) y la emite a su vez (como luz
laser). Los ejemplos de sistemas ordenados naturales que vimos antes estaban
en equilibrio térmico con su medio pues no intercambiaban energia. El laser,
igual que los sistemas biolégicos, esté fuera del equilibrio térmico. Y es tanto
por la alimentacién constante de energia al sistema, como por la interaccién
ordenadora de sus componentes, que se alcanza una nueva fase. Ya no se
trata, pues, de sistemas rigidos y en equilibrio térmico. Es por eso que el
léser tiende un puente para la comprensién de la autoorganizacién en los
sistemas bioldgicos.

Si detenemos el incremento de la corriente eléctrica en el momento mismo
de la transicién de fase, presenciaremos un estado muy especial del sistema:
éste mostrara fluctueciones en toda escala. Esto quiere decir, que en el mo-
mento de la transicién se refuerzan ondas de todas les longitudes. Estas
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fluctuaciones criticas son otro rasgo caracteristico de las tramsiciones de
fase. Una consecuencia importante de la existencia de este tipo de flue-
tuaciones es que le permiten al sistema visitar muy variadas posibilidades,
*experimentar” con los distintos estados que tiene a su disposicién.

1.2 Complejidad y sistemas complejos

Para el estudio de una gran variedad de fenémenos, entre los cuales podriamos
ubicar 2l ldser, se ha desarrollado el enfoque de les ciencias de la complejidad
o de los sistemnas complejos.

Un método muy socorrido en el andlisis de un problema, asf como en el
estudio de un organismo © un sistema, es el de su diseccién en subsistemas
o partes constituyentes, tras lo cual se procede a analizar las partes como
unidades aisladas. A lo largo de la historia, el humano ha ido enfocando sus
esfuerzos en el andlisis de componentes cada vez més elementales. Yendo,
par ejemplo, de los seres vivos a formas particulares, a 6rganos y & células.
Un resultado claro de esta metodologia es el surgimiento de dreas como la
Biologia Molecular y la Bioquimica, donde los objetos de estudio ya no son
tanto los seres vivas como sus partes constitutivas, si bien el origer de estas
dress es el estudio de la vida misma.

Este método ha traido enormes avances en todas las dreas del conoci-
miento, y el principio de simplificacién en que se basa es de gran importancia
como forma de ataque de un problema. Sin embargo, si olviddramos que un
organismo es algo més que una coleccién de células puestas en un mismo pa-
quete estariamos dejando de lado una caracteristica vital de nuestro objeto
de estudio: estas células estdn en interaccién, y es por via de esta interaccién
que intercambian fluidos y eventualmente alteran su estado interno. Accio-
nes, ambas, que las distinguen de los objetos inanimados. La interaccién de
los elementos es un rasgo cuyas repercusiones son poco obvias de primers
instancia, pero la existencia de estructuras se debe en muchos casos a este
intercambio de informacién entre los elementos constituyentes del sistema.

Desde el marco de las ciencias de la complejidad, el estudio de tales siste-
mas debe darse globalmente, por medio de modelos como los presentados al
principio de este capitulo que incorporen a las interacciones de los elementas
constituyentes para su andlisis. Y como veremos, este enfoque ha brindado
explicaciones directas a una variedad de fendmenos y es muy probable que su
alcance interdisciplinario tenga stn muchos resultados que ofrecer. Los prin-
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cipios antes expuestos en relacidn con el laser serdn parte de lo que caracterice
¢l comportamiento de sistemas complejos aparentemente muy disimiles. Una
de las caracteristicas més poderosas de las ciencias de la complejidad es que,
pese & la abundancia y veriedad de sistemas complejos existentes, es posi-
ble distinguir propiedades genéricas que facilitan su estudio. Gracias 2 la
existencia de interacciones entre los elementos que conforman estos sisternas
ocurren conductas dindmicas comunes, entre las que podemos mencionar la
existencia de leyes de escalamiento, €l surgimiento de patrones autoorgani-
zados y las conductas colectivas emergentes. A continuacién se expondrd a
qué se refiere cada una de ellas y, a fin de ilustrarias, se verd un ejemplo.

Cuando se habla de leyes de escalamiento, se hace referencia & la distribu-
cién que siguen las magnitudes (espaciales o temporales) de los eventos, o de
sus fluctuaciones, en relacién con su frecuencia de ocurrencia. Para los siste-
mas coroplejos situados en regimenes criticos (en una transicién de fase), tal
distribucién sigue una ley de potencias con exponentes caracteristicos. Esto
tiene una consecuencia importante: el fendémeno en cuestién se manifiesta
y es vilido en toda escala, expresando sus mismas particularidades siempre.
Las distribuciones que normalmente se ajustan a los datos empiricos de di-
versos sistemas.complejos tienden a descartar los datos extremos. Aquellos
fenémenos de gran magnitud que ocurrieron *excepcionalmente” en algin
momento, se explican haciendo un andlisis detellado de sus causas, a fin de
justificar su exclusién de la curva con argumentos de contingencia histérica.
Con esto, una distribucién gaussians ofrece un buen ajuste (del resto) de
los datos. La visién implicita del fenémeno al realizar este tipo de andlisis
es la de que se estd frenie a un sistema lineal, con un equilibrio estable, en
un medio donde la magnitud de los fenémenos que lo afectan se distribuye
de manera gaussiana y donde sélo en muy raras ocasiones existen sucesos
("despreciables”) de gran magnitud. Sin embargo, la ley de potencias en
que se distribuyen las frecuencias de ocurrencia de los fendmenos segin los
resultados de distintos modelos de sistemas complejos ofrece una posibilidad
de incluir los datos -jexistentes en observaciones empiricas!- de eventos ca-
tastréficos. Al mismo tiempo, proporcione una visién distinta del tipo de
equilibrio en que se encuentra el sistema.

Por medio del analisis de modelos muy sencillos de sistemas complejos,
se ha podido observar que, cuando se sitiian dentro de regimenes liamados
criticos, los eventos comnunes son susceptibles de desencadenar consecuencias
de cualquier magnitud. Esto es, de hecho, lo que expresa la distribucién
en ley de potencias antes mencionada: que la magnitud de un sucesc no
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guarda relacién con la de su detonador. La perspectiva que entonees se abre
es la de explicar el comportamiento de los sistemas biolégicos, econémicos
¥ sociales como producto de su cardcter complejo y de su ubicacién en un
estado critico. Al hacer esto, no puede hablarse ya de equilibrios absolutos en
estos sistemas. Antes bien, se adaptan y cambian con facilidad, colocdndose
en distintos equilibrios puntuales, evolucionando segiin su dindmica interna
¥y su relacién con el medio, que puede ocasionar cambios de la dindmica local.

Un planteamiento importante de este nuevo paradigma es que la ubica-
cidn de un sistermna complejo en su régimen critico sucede de maners natural,
"autoorganizada”. Se han realizado experimentos en los que es posible cons-
tatar la ocurrencia de tal evolucién, en donde a partir de un estado inicial
estable se llega a un punto de ”saturacién”. Tal punto es €l estado critico y
en € se presenta la situacién ya descrita.

En cyanto & ejemplos en la naturaleza donde ocurra esta distribucién
en ley de potencias, tenemos que, a partir de los datos disponibles de las
fechas de ocurrencia y magnitud de diversos temblores, se formulé la ley de
Gutenberg-Richter. Toda persona que haya vivido en zona sfsmica tendra
experiencia suficiente para coincidir con esto: los temblores muy grandes son
infrecuentes, y los temblores pequefios suceden relativamenie seguido. De
hecho, no percibimos ia mayoria de los temblores menores.

De acuerdo con la teoria de la tecténica de placas, la superficie terrestre
es una costra sélida que flota en el centro liquido de la tierra, constituido
por magma fluido. Tal costra no es un solo trozo; estd dividida en placas
que, siguiendo e! flujo del magma, se mueven chocando y creando tensiones.
La liberacién repentina de las tensiones acumuladas se traduce en temblores.
Cuando revisamos este panorama, podemos identificar un sistema complejo
en el que las placas son los componentes elementales, cuya interaccién es
precisamente la dispersién de energia. Los temblores suceden segin una ley
de potencias. Pero el poder real de estas conclusiones reside en que esta ley
de potencias es clerta en todas las escalas. Lo mismo si consideramos una
regién de un pafs, que al continente o al planeta entero, la distribucién de
la magnitud repecto a la frecuencia de ocwrencia de los temblares seguird
siendo la que describe esta ley de potencias. Y ciertamente, otro cuerpo del
universo con actividad tectdnica llevarfa a una ley semejante.

En lo referente a los patrones globales que puede seguir la dindrmnica de un
sistema complejo, un ¢Jemplo ilustrativo es el lser, que se describié con ante-
rioridad, ¥ en el que surge una onda tnica con cualidades especiales de entre
un desorden de ondas sin rasgos particulares. En general, puede ocurrir un
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ordenamiento tanto temporal, en el que surja un ritmo definido donde antes
no habia un patrén distinguible, como espacial que consista en la aparicién
de dibujos claros en el espacio en donde antes no habfa estructura definida.
Otros compartamientos globales incluyen la autosimilitud, en donde sigue
encontréndose una misma estructura al cambiar de escala. Ep cualquiera
de estos casos, se estd en presencia de una ruptura de simetria: en una
situacién en la que no se ha optado por una direccién preferente, donde el
panorama es homogéneo, hay simetria. Esta se rompe ante la aparicién de
un patrén particular.

En relacién con la emergencia de un comportamiento colectivo, recor-
demos nuevamente las fases anterior y posterior a una tramsicién. En los
principios que se han discutido aqui, un rasgo importante que ha represen-
tado un cambio sustancial es el que se refiere al orden. Se ha hablado de
trensiciones de fase; mientras que una de las fases presentaba un desorden
méximo, la otra desplegabs una estructura rigida. Asf, la transicién de fase
resulta ser un momento en el que coexisten ¢l orden y el desorden. La ley de
potencias presente aqui en la manera en que se distribuyen las frecuencias
de ocurrencia de las fluctuaciones o los eventos en relacién con su magnitud
implica que los elementos cercanos -aquéllos con ™ comunicacién” o intercam-
bio directo de informacién- tendrdn una fuerte influencia mutua, v que sélo
en ocasiones mas raras la alteracién de la dindmica en un lugar afectard lo
que ocurre en una zona alejade. Esta caracteristica dio origen a la interpre-
tacién propuesta por C. Langton (1990}, en el sentido de que los sistemas
discretos interconectados ubicados en una transicién de fase son susceptibles
de efectuar cémputo complejo. A grandes rasgos, la idea de Langion es que
un sisterna complejo ubicado bien adentro de su fase desordenada no podria
sosteper una conducta compleja por su velatilidad, mientras que un sistema
demasiado ordenado se veria impedido por su rigidez. Sélo en le transicién
de fase se presenta la combinacién de estructura y variabilidad adecuada que
posibilita la adaptacién del sistema a todo tipo de cambios de! medio, asi
como l2 manifestacién de una riqueza de comportamiento.

Gracias a su visién integradora, la teoria de los sistemas complejos pro-
porciona un puente muy importante entre niveles de descripeién, Util para el
estudio de diversos fendmenos que ocurren en practicamente todas las dreas
del conocimiento.
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1.3 El fenémeno social

A partir de la observacién de distintos grupos sociales es posible reconocer
cierto tipo de logros gue sélo se alcanzan precisamente por via de un esfuerzo
colectivo. El poder de la sociedad comparado con el de un individuo solita-
rio se hace visible en situaciones tan simples como el acarrec de una presa
grande por un grupo de insectos. Como éste hay muchos otros ejemplos de
capacidades colectivas que estdn ausentes en individuos aislados.

Una de las preguntas que le existencia de grupos sociales abre es la que
se refiere a su origen. Se han planteado distintas teorias en relacién con la
manera en que pudo haber comenzado el comportamiento social en el curso
de la evolucidon. Dos de ellas se exponen a continuacién,

La ruta subsocial planteada por Evans en 1958 lista trece pasos que pu-
dieron haberse sucedido en la conformacién de las primeras sociedades. A fin
de justificar su planteamiento, Evans observa que para que pueda surgir un
grupo social es necesario que haya un traslape de generaciones que permita
a los adultos convivir con la crfa. A continuacién, sugiere la posibilidad de
que sea en estas circunstancias cuando surge la cooperacién entre miembros
de una familie. Algunos de los pasos que llevan a la conformacién de una
sociedad segin Evans son la construccién de un nido, su aprovisionamiento
{que llegado cierto momento ya no se ve inlerrumpido, gracias al surgimiento
de una especializacién laboral con la que se permite al miembro o miem-
bros encargados de la procreacidn dedicarse exclusivamente a esa tarea) y el
cuidado de ia crfa por los adultos.

Por el owro lado, la ruta parasocial supone que desde el principio co-
habitan un nido miembros de une misma generacién gue ya cooperan en
el cuidado de la crfa. Esta explicacidn se enfoca, més bien, a describir el
surgirniento de relaciones de dominacién.

En cualquier caso, es fdcil ver que el nacimiento del comportamiento
social en los insectos fue un evento de gran importancia en le historia de la
evolucién. Dicho comportamiento presenta ventajas en casi todos los sentidos
respecto a la conducta no-social. En general, en una colonia los individuos
tienen respuestas tanto a nivel colonial como individual, y en casi todos los
aspectos no han perdido capacidad de accién como individuos, de manera
que su poder como parte de una sociedad se viene & sumar & sus capacidades
particulares.

Como resultado de ia actividad que realizan colonias de insectos surgen
diversos patrones espaciales y temporales. El grado de sofisticacién que alcan-
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zan estos patrones de conducta es particularmente llamativo por el tamafio
de los individuos que los generan; parece imposible que bichos tan pequenos
puedan desarrollar dindmicas tan complejas. Uno de los ejemplos més im-
presionantes lo proporcionan las termitas. Dentro de las colonias de termitas
africanas, las Macrotermes bellicosus construyen en sus nidos cdmaras don-
de cultivan hongos. Estas cdmaras conforman un sistema de ventilacién tal
que la temperatura a la que estdn los hongos permanece casi invariable a
lo largo del afio, ademds de que las variaciones de didxido de carbono son
también minimas. Las observaciones de grupos de obreras de M. bellicosus
separadas de su colonia y provistas de material de construccién en un am-
biente adecuado sustentan la idea de que las estructuras de sus nidos no son
producto de una direccién central. De hecho, la cooperacién parece iniciarse
de manera casual, a partir de acciones individuales poco dirigidas. Pensar
que una termita o una abeja solas tengan el discernimiento necesario pa-
ra construir un nido o para ubicar la mejor fuente de alimentos nos lleva a
cuestionarnos respecto a la forma en que obtienen la informacién para hacer-
lo {aprendizaje/material genético/...), asi como a los mecanismos evolutivos
que las Hevaron & poder reproducir tales conductas, por no hablar de la ma-
nera en que cada individuo maneja informacién tan compleja. Existe, sin
embargo, la posibilidad de explicar estas conductas no tanto como resulte-
do de una gran complejidad inidividual, sino més bien enfatizando €l papel
de las interacciones entre los integrantes de una sociedad como formadoras
de patrones. Este enfoque, que proviene de las ciencias de la complejidad,
permite explicar diversas conductas complejas a partir de comportamientos
individuales simples.

Entre los comportamientos que se han descrito con este enfoque se pueden
mencionar: la eleccién de una buena fuente de alimentacién (desechando las
més lejanas, o las menos abundantes), el cuidado de la cria, la estructura
de distribucién de cria y alimentos en el nido, la construccién de los propios
nidos, la distribucién cambiante del nimero de insectos que se ocupan de cada
labor, la ritmicidad en la actividad/inactividad a nivel de grupo y muchas
otras, presentes en distintas clases de insectos sociales. Consideraremos el
primero de éstos, la eleccién de un sitio de forrajec en el caso de un grupo
de termitas, a fin de ilustrar alzunos de los mecanismos en que se basa.

A partir de una serie de experimentos realizados con termitas forrajeado-
ras de la especie Linepithema humile se obtuvieron datos que apoyan la idea
de que las interacciones son las generadoras de una ruta 6ptima de forrajeo.
En el primero de estos experimentos se observé que, cuando las fuentes de
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alimento estdn situadas 2 una misma distancia, la seleccién de una de ellas
es esencialmente productc del azar. En un principio, las termitas son sus-
ceptibles de llegar a cada una de estas fuentes con la misma probabilidad.
La aleatoriedad con que se realiza le eleccidn inicialmente hace que en al-
gin momento una de las fuentes se vea preferida por un mayer nimero de
individuos, de manera que el rastro de feromonas que dejan las termitas que
transitan el camino hacia esa fuente se ve reforzado. Con ello, un mayor
niimero de individuos se vera atraido por ese camino, contribuyendo a su
vez a que se amplifique el efecto inicial y se fije una sola ruta. Ahaora bien,
cuando las fuentes de alimento que se ofrecen a las termitas estdn & distinta
distancia, resulta seleccionada la méas cercana de ellas. En este caso, ¢l re-
forzariento del rastro de feromonas que lleva a la fuente més cercana sucede
simplemente porque el tiempo que toma completar este recorrido es menor
que el de la mas lejana. Con esto, un mayor nimero de termitas siguen el
camino corto v fijan, 2 la large, esa ruta. Es importante sefiaiar que en el
experimento en que inicialmente se ofrecié a las termitas una sola fuente de
alimentos, y después se abrié una segunde a una menor distancia, éstas no
efectuaron el cambio & la nueva fuente. Aunque la fuente més cercana fue la
seleccionada en el caso en que era una de dos candidatos posibles desde el
principio del experimento, no fue la elegida cuando ia ruta de forrajeo estaba
va cstablecide. Esto se debe a la fuerza con que estd ya marcado el camino
a la fuente de alimentos que primero se presenté.

En general, los mecanismos locales que llevan a diversas dindmicas co-
lectivas en las sociedades incluyen una retroalimentacién positiva, como la
observada en el ejemplo anterior por medio de las feromonas, que permite
amplificar alguna de las conductas desplegadas. Pero cuentan también con
un tipoc negativo de retroalimentacién, con el que la tendencia positiva se
balancea. Esta variante negativa estd presente en las restricciones fisicas del
sistema, como pueden ser la competencia (aquf entre distintas fuentes) o la
saturacién, y contribuye a la formacién de un patrén. Dos puntos que es
importante resaltar son: el carécter aleatorio de la biisqueda que realizan los
individuos {0 de la expresién de un fenémeno en sus distintas versiones} y
la importancia de que exista un ntmero elevado de interacciones. La alea-
toriedad contribuye a la exploracién detellada del terreno en busca de una
solucién éptima. Par otro lado, en el gjemplo que se expuso, las interac-
ciones suceden por medic del rastro de feromonas, v si no ocurren con una
frecuencia relativamente elevada el rastro se pierde. Esto corresponde & un
tipo de olvido que ocasiona que no se avance en la solucién del problema.
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Para evitar que ocurra, generalmente basta con que la densidad poblacional
supere cierto umbral.

Debe afadirse, sin embargo, que a las interacciones se suman mecanis-
mos biolégicos que contribuyen a la organizacién de la actividad. Asi, por
ejemplo, ocasionalmente sf exisie coordinador central (en algunas avispas,
por ejemplo), que recibe y redistribuye la informacién entre las obreras. Se
observa, también, el uso de gradientes naturales -de temperatura, humedad,
feromonas u otros, como los que genera el cuerpo de un animal o una plante-
para le regulacién de ciertes actividades y es posible detectar cierta diversidad
en los umbrales de respuesta a diversos estfmulos que depende del genotipo
de cada individuo. Estos umbrales pueden contribuir & la definicién de una
preferencia por una labor especifica en el individuo y marcar con ello un
principic estructurador en la colonia.

Por otro lado, en algunas especies debe tomarse en cuenta el papel del
aprendizaje en las distintas labores que desarrollan. Este viene a aportar una
mayor complejidad & nive] individual, de manera que es interesante observar
la forma en que se genere la seleccién de una ruta de forrejeo en una colonia
en la que los individuos tienen una buena capacidad de aprendizaje. Algo
que puede suceder en estos casos es que un individuo encuentre una fuente
de alimento en sus primeras expediciones, de manera que al sprender de
inmediato la ruta a esta fuente, su exploracidn no vaya més alld, ocasionando
que eventualmente no se alcancen las soluciones que en otra situacién habrfan
salido elegidas, sea por su cercania o su abundancia. Es aquf cuando mejor
puede apreciarse el papel del error en la conducta de los individuos. Sin
embargo, la pronta localizacién de una fuente de forrajeo puede ser también
un {actor adaptativo cuando la colonie tiene pocos integrantes. En estos
casos, la baja densidad poblacional puede ocesionar que este mecanismo,
con una tasa de aprendizaje bajo, no genere nunca camino alguno. Y esta
solucidn ¢laramente no conviene, ya que los individuos estardn dedicados a
reinventarse un camino nuevo cada vez, y & tomarse siempre un tiempo largo
antes de encontrar algin alimento.

Es posible que la limitacién que una densidad elevada impone sobre la
capacidad de aprendizaje de sus forrajeadores haya sido uno de los factores
que orillaron a las colonias grandes a fijar la conducta no especializada de sus
individuos a lo largo de su evolucién. Por otro lado, el proceso de aprendizaje
puede verse como el paso de una conducta aleatoria a una especializada, ahora
para el caso de un individuo solo. Por iliimo, es importante notar que la
verdadera plasticidad de la conducta no especializada se alcanza sélamente si
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la colonia es capaz de moduler su respuesta y de transitar de una exploracién
aleatoria a un forrajec ordenado de acuerdo con las situaciones que ya ha
enfrentado. Sin una cierta memocria colectiva no puede alcanzarse una buena
solucién que se base en la experiencia.

1.4 Las hormigas

Las hormigas conforman una de las familias en donde el comportamiento
social se presenta en su mayor riqueza. Su surgimiento en el Cretdceo (hace
entre 140 y 65 millones de afios) las coloca como iniciadoras del comporta-
miento social en los insectos, junto con las termitas y algunas abejas y avis-
pas. Posiblemente gracias & esto es que han generado una gama tan amplia
de conductas y que sus colonias toman formas tan diversas. Se estima que el
nuimero de especies de la familia Formicidae estd entre 10,000 y 20,000, por lo
cual no solamente es posible encontrarlas en practicamente cualquier zona del
globo terrestre, sino que también en todos los habitats. Ademaés, sus colonias
se presentan en casi cualquier tamafio, yendo desde colonias muy pequenas,
formadas por sélo 10 individuos, hasta verdaderas ciudades con més de 20
millones de integrantes. Dentro de sus modos de supervivencia se cuentan
la depredacién, la fitofagia y el cultivo de sus propios alimentos. Tal riqueza
las vuelve particularmente adecuadas pare €] estudio del fendmeno social en
la naturaleza. En el presente trabajo se hard referencia, en particular, al
comportamiento de diversas especies del génere Leptothoraz.

Las hormigas Leptothoraz estdn distribuidas per todo ef mundo y aunque
frecuentemente se les localize en zonas arboladas y bosques, se les encuentra
también en zonas de fric extremo (Alaska), o en el calor del trépico (Puerto
Rico, la Floride, etcétera). Son de talla diminuta, cercansa o incluso menor &
los dos o tres milimetros. No muestran una divisién morfolégica en castas.
Cabe mencionar que en aquellos insectos sociales en los que si se presentan
castas distintas puede observarse una divisién del trabajo, especializdndose
cada casta en alguna labor. En el caso de las hormigas Leptothoraz se ha ob-
servado que, aunque no exista una diferenciacién morfolégica, sf ocurre una
cierta especializacién vinculada a los distintos grupos de edad de la colonia.
Sin embargo, tal divisién es flexible, pudiéndose presentar variaciones en la
distribucién de los trabajadores que se dedican a cada labor segiin las nece-
sidades de la colonia. La mavoria de las hormigas son hembras; los machos
tiepen una funcién fertilizadora de los huevos v existen por periodos cortos
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para ese fin, Las hembras se dividen en obreras y "reinas”. Las primeras se
encargan de levar adelante el nido cotidianamente, déndole mantenimiento,
defendiéndolo y cuidando & le cria. Las segundas se encargan de la repro-
duccidn.

Las colonias de hormigas pueden presentar varias {poliginia), una (mono-
ginia) o ninguna reina en su estado natural. Si no tienen reina, las obreras
tenderdn a ocupar el papel reproductor, llegdndose a producir en algunos
casos un tipo de jerarquia, dominada por las més viejas, que son las que en
estos casos se encargan de la reproduccién. La posibilidad de que existan
colonias sin reina alpuna sugiere que éstas no son esenciales para el correcto
funcionamiento cotidiano de la colonia.

L.a comunicacién entre los integrantes de un grupo social juega siempre
un papel muy importante en la conformacién de la sociedad como tal. En el
caso de las hormigas pueden distinguirse diversos métodos de comunicacién,
que varfan en su capacidad y alcance. Esta puede darse por via del tacto
(mecanicamente), el olfato (por via de algin quimico), la vista o €l ofdo, sirve
pera comunicar alarma, permite e} reconocimiento entre compaifieras de un
nide y su reclutamiento para labores de forrajeo; cumple un importante papel
en la reproduccién y también en el cuidado de la cria, entre otras funciones.

Sin embargo, para los fines de este trabajo, la divisién que mads interés
presenta es la que se refiere al alcance que tiene una sefial. Por corto alcance
se entenderd sélo la cornunicacidn que ocurre cuerpo & cuerpo, por contacto
directo. De acuerdo con esto, la comunicacién de corto alcance se restringe
al contacto por las antenas, la trofilaxis y el cuidado de la crfa. Por el otro
lado, la de largo alcance incluye & las feromonas, la estridulacién y las sefiales
visuales entre sus recursos {Miramontes, 1993).

Las hormigas Leptothoraz conforman colonias compactes, en las que los
inviduos viven en contacto estrecho. Esto sugiere que sus métodos de comu-
nicacién son principalmente de corto aleance. En realidad, se ha observado
que con grap frecuencia entran en contacto cuerpo a cuerpo. Lo anterior
no quiere decir que sea ésa su nica forma de comunicacién. También pre-
sentan dos glandules, cuya produccién de quimicos tiene una funcién en su
comunicacién, y se ha observado que utilizan asimismo Ja estridulacién (el
frotamiento de una zona rugosa de su abdomen, con lo que generan una
vibracién) y algunos otros métodos <menos claros que los anteriores. Sin em-
bargo, en lo que se refiere al corto alcance, Leptothoraz presenta una técnica
de reclutamiento en "tdndem” para la cual el contacto fisico constanie entre
la guia y su recluta es indispensable.



22 CAPITULO 1. INTRODUCCION

Por 1iltimo, cabe mencionar que las colonias de Leptothoraz tienen un
promedio de unas cien habitantes. Sin embargo, éste depende fuertemente de
la edad de la colonia, pudiendo encontrarse algunas (en condiciones natura-
les), formadas por 10 individuos, asi como colonias de 500 individuos (éstas
Gltimas serdn, presumiblemente, colonias maduras). Es muy probable que
el tamafio de la colonia esté limitado por su funcionamiento como unidad
auto-regulada. En su extenso libro sobre las hormigas, Holldobler y Wilson
(1990) sugieren que podria existir una correlacién entre tamaiio de la colo-
nia y grado de elaboracién y variedad de los sistemas de comunicacién que
emplea.

En el siguiente capitulo se revisaran los trabajos de Franks et al. (1987) y
Cole (19912 y b) en relacién con los ciclos de actividad observados en colonias
de hormigas Leptothoraz. Asfmismo, se planteard el modelo propuesto por
Miramontes et al. (1993a y b) v se expondrén los resultados de los trabajos
posteriores que se desarrollaron en torno a dicho modelo (Miramontes 1995
y articelo en prensa, Solé et al 19932 y b, 1993).



Capitulo 2

El fenémeno

2.1 Oscilaciones colectivas y caos

Dentro de las sociedades de insectos hay rasgos de comportamiento para los
que es posible observar cierts ciclicidad; algin tipo de repeticién regular a
lo largo del tiempo. Tales ciclos s¢ manifiestan en muy diversas escalas tem-
porales. Asi, hay comportamientos que se repiten de manera apual, como
l2 produccién de individuos sexuados en una colonia, 2 partir de los cuales
nacerdn colonias nuevas. Otro ciclo anual es la hibernacién, o bien la dis-
minucién en el ritmo de respiracién observada en colonias de Leptothoraz
unifasciatus.

La existencia de los ciclos anuales se ha explicado de muy distintas me-
neras. En algunos casos. se atribuye a la temperaturs ambiente, en otros
a mecanismos enddgenos. De hecho, suele ser dificil determinar sin lugar &
dudas los mecanismos que los generan. Puede suceder, por ejemplo, que un
estudio hecho bajo condiciones de laboratorio lleve a inferir que el origen de
una conducta es endégeno porque se siguié presentando atin cuando un ras-
go caracteristico del paso de las estaciones, como es la temperatura, se haya
mantenido constante durante ¢} estudio. Sin embargo, la conclusién podria
ser errénea si los individuos se gufan por otro pardmetro (como el cambio de
1a luz, o algin otro) que no esté siendo controlado en el experimento.

A escalas temporales inferiores al afio, pero superiores a un dia, pueden
encontrarse, por ejempio. colonias de hormigas Eciton burchelli con periodos
de sedentarismo seguidos de migraciones. Tales periodos han sido atributdos
al status reproductivo de la reina en cada momento, y ocurren en el transcurso
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de dos o tres semanas.

En periodos de veinticuatro horas pueden realizarse actividades cotidianas
en la vida de la eolonia, como el forrajeo, o el cambio de algunos individuos
de una activided a otra. Se ha observado que grupos de hormigas siguen pa-
trones temporales definidos en la blisqueda de su alimento. Las Leptothorez
suelen buscarlo en las noches, y una hormiga que habita en los desiertos,
Cataglyphis bombycina, hace un forrajeo intensivo en el momento del dia
en que la temperatura estd entre los 46.3 y los 53.6 oC. Se atribuye el sur-
gimiento de ciclos tan particulares a rasgos de comportamiento que resultan
de una dindmica ecolégica compleja y de los procesos evolutivos.

El cambio de actividad ciclico (es decir, el cambio de una tarea a otra
determinada en un momento particular del dia) sugiere una organizacidn
temporal bien desarrollada, y se encuentran también casos de ciclos endége-
nos en Ja distribucién de le actividad a lo largo del dia (en algunos casos,
ésta se realiza principalmente al atardecer, por ejemplo).

Vale la pena resaltar, por otrc lado, que la actividad de los individuos en
colonias de hormigas no tiene generalmente la forma de un fujo ordenado y
continuo. Y mds aiin, contrario a otro de Jos estereotipos en los que usual-
mente se encuadra a las hormigas, éstas no estdn incesantemente activas,
sino més bien reposan por largos ratos.

Nigel Franks y Stephen Bryant (1987) mostraron la periodicidad que exhi-
ben, €n sus niveles de actividad, colonias de hormiges del género Leptothoraz.
El estudio, que considera cuatro colonias de Leptothoraz acervorum, inte-
gradas por entre 34 y 43 individucs, se realiza con ayuda de nna videocdrmara.
Las colonias, colectadas de su hdbitat y reubicadas luego en nidos artificia-
les (formados por un portacbjetos y su correspondiente cubreobjetos) eran
mantenidas bajo condiciones controladas de laboratorio, ¥ por medio de una
luz suave colocada abajo de ellas se facilitaba la deteccidn de movimiento
v se les filmaba. La cdmara estaba montada sobre un microscopio y estaba
provista con un contador de tiempo que permitié lievar el contro] durante el
andlisis de la grabacién.

El levantamiento de los datos a partir de la grabacién se realizé por medio
de acetatos. Deteniendo la imagen al cabo de cada minuto, se marcaban en
un acetato las posiciones en que se encontraba y el nivel de actividad que
habia desplegado cada una de veinte hormigas determinadas. Este grupo de
control estaba conformado por la(s) hormiga(s} reina de cada hormiguero, los
parésitos que hubiera y un nimero de hormigas obreras -elegidas al azar-, con
el que se completaban los veinte individuos. En cuanto al nivel de actividad
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se distinguian sélo dos estados: activa o inactiva. Un individuo se clasifi-
caba como inactivo cuando permanecia totalmente quieto o no presentaba
movimiento més que de las antenas. De otra maners, cafa en la categoria de
"active”.

Si alguna obrera salfa del nido durante el periodo muestra, s le reempla-
zaba, en el levantamiento, con la siguiente hormiga que entrara al nido.

La serie de tiempo generada abarcé 12,000 datos de cada hormiguero.

Por medio de andlisis estandar de series de tiempo se detectaron las ten-
dencias, ritmos y ciclos que reflejaban Jos datos. Una de las preguntas a
responder era qué distribucién segufan las frecuencias de actividad de n hor-
miges. Lo anterior, con el fin de entender si la activided de cada hormige
estaba relacionada con la actividad de otras, o si cada individuo se activaba
espontaneamente de manera independiente. La distribucién de frecuencias
que se obtendria en el caso de que las activaciones no estuvieran correlacio-
nadas es la binomial. Sin embargo, la varianza de la distribucién binomial
-distribucién que se estimé considerando las probabilidades de activacidn es-
ponténea que se encontraron empiricamente- no coincidié con la varianza de
la distribucién actividad-frecuencia que se obtuvo (también empiricamente)
de las colonias del estudio. Ademas, se detecté que la actividad de los indivi-
duos de la colonia se presentaba generalmente de manera sincronizada. Mas
an, la actividad mostrabs un comportamiento apraximadamente periddico,
con ciclos de 15.6 & 36 minutos, dependiendo de la colonia.

Es interesante notar que la aparicién de dicha periodicided no estuvo
relacionada con €l nimero de reinas existentes en cada colonia (que era, en
los distintos nidos, de una, dos, ninguna y tres: una propia y dos pardsitas).

En un estudio independiente, realizado en colonias de Leptothoraz allardycei,
B. Cole (1991a) mostré que, aunque la colonia presentara ciclos de activi-
dad bastante regulares (de unos 26 minutos), los individuos, aislados, no
presentaban ningdn tipo de patrén temporal de actividad.

Su método de obtencién de datos diferfa higeramente del seguido por N.
Franks y S. Bryant. En este caso, con ayuda de una filmacién semejan-
te, se tomaba el nivel de actividad como proporcional al nimero de pixeles
que habia de diferencia en imégenes congeladas sucesivas, separadas por 30
segundos.

En esta investigacién se registré la actividad en grupos de distinto ta-
mabo: una hormiga sola, dos individuos, cinco y siete, asf como en colonias
completas. E} movimiento de los individuos sislados se daba de manera im-
predecible. Asi como se activaban esponténeamente, podfan permanecer en
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reposo por largo rato. No se detectd ningin patrén.

En el caso del par aislado de hormigas se detectaron dos modos distintos
en el cambio del nimero de pixeles. Uno, de 900 pixeles alterados, que se
obtiene cuando una sola de las hormigas estd en movimiento, y el otro, de
1,500 pixeles, que presumiblemente corresponde al movimiento simultdneo
de las dos hormigas. La proporcién de picos correspondientes al movimiento
de un individuo respecto a los que corresponden a dos representa el grado
de interaccién que existe entre las hormigas del par. Con el fin de descartar
que las coincidencias de actividad sean producte del azar, se comparé dicha
proporcién con le que resultaria de un evento aleatorio. Las pruebas que
se obtuvieron fueron concluyentes a favor de que la proporcién experimental
era resultado de la interaccion, y no del azar. Sin embargo, en este grupo no
se llegaron a observar los ciclos de actividad que se presentan en la colonia
corpieta.

Los grupos de cineo y siete hormigas permitieron observar wna disminu-
cién en la vartacién del tamadio de los intervalos que separaban distintos picos
de actividad -sin que ésta llegara a ser periédica. Esto proporciona un camino
posible al desarrollo de la periodicidad observable en colonias completas.

En un artfculo posterior, B. Cole (1991b) calculé la dimensién del atrae-
tor de la actividad exhibida por una hormige aislada. E] atractor resulté
tener una dimensién pequeia y fraccional, del tipo que caracteriza al caos de
baja dimensién. En contraposicién, la actividad de la colonia completa dio
como resultado una dimensién entera, acorde con la periodicidad encontrada
anteriormente.

Como se mencioné en la introduccién, hay una amplia gama de compor-
tamientos sociales en comunidades de insectos. En vista de los resultados
expuestos arriba, no parece absurdo pensar que también la ciclicidad de los
movimientos que realizan las hormigas al interior del nido tenga su origen en
la interaccién entre individuos como entes sociales. Ya se ha comprobado que
una hormiga activa puede llevar a movimiento a otras perturbandolas en su
descanso. Por otro lado, la activacién esponténea que ocurre en individuos
aislados puede pensarse como un eventual principio de activacién global en
¢l nido. Con estas bases, O. Miramontes, R. Sol¢ y B. Goodwin (1993a y
referencias posteriores) buscaron abstraer las caracteristicas fundamentales
de comportamiento en Leptothoraz y plantearon un modelo de le colonia
que las incluyera. En principio, reproducir los comportamientos observados
por via del modelo llevaria a confirmar el carcter genérico y casi inevitable
de las oscilaciones peridticas observadas. Se ie expondria, asi, como una
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propiedad producto de la autoorganizacién, resultado de la interconexién de
una coleccién de objetos similares. En el capitulo siguiente se describird el
modelo que plantearon.

2.2 El Modelo

El modelo propuesto por Miramontes et al. (1993 y posteriores) se basa
en un conjunto de caracteristicas comunes & las sociedades de hormigas del
género Leptothoraz. Los rasgos considerados son los siguientes:

- Ausencia de clases sociales

- Ausencis de organizacién jerdrquica y de un control central ejercido por
un individuo

- Existencia de cercania fisica entre los miembros de la colonia

- Comunicacién esencialmente por sefales de corto alcance

- Existencia de activaciones esponténeas

- Existencia de activaciones por contacto

Tomando en consideracién estos rasgos se geners un sistema "social” arti-
ficial. Miramontes et al.(1993b, 1995) comprobaron que el sistema resultante
presentaba propiedades dindmicas semejantes a Jas observadas en sociedades
de hormigas. Sin embargo, los individuos que conforman e! modelo propuesto
no tienen que pensarse siempre como hormigas. Pueden ser robots, células o
insectos sociales. Stempre que queden razonablemente caracterizedos por las
seis propiedades enunciadas arriba, exhibirén el comportamiento que muestra
el modelo. Més adelante se expondran los argumentos con los que se sostiene
que algunos rasgos de la conducta social obedecen a propiedades genéricas
y robustas de los sistemes complejos -de los cuales las colonias de hormigas
son s6lo un ejemplo posible.

Los autématas celulares moviles se definen a partir del concepto de av-
t6mata celular. Como se expuso en la introduccién, los autématas celulares
estdn forrmados por reticulas regulares. Sus elementos son las celdas de la
reticula, y éstas pueden estar en cualquier estado de un conjunto finito de
estados posibles. Son sistemas dindmicos que actan en tiempo discreto,
de manera que cada celda toma un estado en ¢ + 1 en funcién de los esta-
dos de las celdas de su vecindad al tiempo t. Para ello, sigue una regla de
actualizacion, que es simplemente la férmula a partir de Ia cual calcula su
estado en cada instante.

En los autématas celulares mdviles se sefiala (se "marca”) un conjunto
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de celdas -generalmente, menor al total de celdas existentes-, que serdn los
individuos del modelo, ¥ se permite su movimiento a cuadros de la vecindad
gue ocupan.

Para nuestro modelo consideraremos una cuadricula bidimensional, donde
la vecindad de cade cuadro estard formada por él mismo y los ocho que lo
rodean. Denotaremos a la vecindad por M (ye que éstas son las llamadas
vecindades de Moore). La coleccién de n elementos méviles, cada uno de
los cuales se denotard a,, recibird a su vez el nombre de A. Los objetos de
A= {a,...,0n} estardn caracterizados por cuatro cantidades,

a; = {Ii,yi,Tfli,Si}

donde z;, y; son nimeros enteros que indican las coordenadas de a; en la cua-
dricula; m; es une funcién de Heaviside que describe la actividad de ¢; y que
depende de] valor de 5;, y S; representa, a su vez, el nivel de actividad, que
se obtiene con una funcién continua. La §; es precisamente la que actualiza
el estado interno del elemento a,.

El movimiento de los objetos a; € A queda descrito por una caminata
aleatoria. Cuando a; esié activo, es decir, cuando m; = 1, enira en rmovi-
miento. Para elio, elige al azar alguno de los cuadros de su vecindad. En
caso de que esté desocupado, procede a ocuparlo -esto es, cambia sus coor-
denadas originales por las del cuadro nuevo. De no ser asi, hace una nueva
eleccidn. Si después de seis intentos no ha encontrado ninguna celda de M
desocupada, permanecerd en su lugar.

Se eligi6 la caminata aleatoria para modelar el movimiento por conside-
rarse que representaba la opcidn mas simple. Por otro lado, con esta eleccién
no se imponia de antemano un orden.

La variable m; es 1 para 5; > 0, y es cero en caso contrario. Se considers
que a; estd activa siempre que m; = 1, en cuyo caso se mueve conforme a las
reglas que se dieron antes. De otra manera, o; esté inactiva y permanece en
su lugar.

La variable $5;, que determina el valor de actividad de a;, se calcula
asignando el objeto un campo local Dicho campo lo genera la presencia
de otros individuos a; € M y puede incluir a la propia a; si se incluye la
autointeraccién dentro del modelo. Al tiempo t 4 1 la S; se obtiene por
medio de la siguiente expresién:

k
S:'” = Tanh {g [Z J‘JS; + Ji:SEJ }

=1
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en la que k es € nimero de vecinos de &; y los J;; denotan los coeficientes
de acoplamiento. Estos coeficientes se obtienen de la matriz de interacciones
C, dependiendo de los valores de actividad de o; y ¢;. La matriz (de 2 x 2)
describe, por medio de sus entradas, el cardcter de la interaccién entre a; y
a;. Con esto, permite considerar el nivel de actividad de los dos individnos
dentro de] clculo de S, pesando distinto las interacciones entre elementos
activos que aquélias en las que sélo uno estd activo y que la que consiste
en la coexistencia de dos individuos inactivos en una misma vecindad. En
este trabajo se utilizard esta dltima. Cuando se expongen los resultados del
modelo, e¢ incluird el resultado de dar distintos valores a las entradas de C.

Dicha matriz se denota por
c
C = 1 €2
€ Q4

y sus entradas se seleccionan, dependiendo del caso en €] que caigan a; y @;,
conforme al siguiente cuadro

S5>0 5590
[} [} Sj>0
ca Cy 5;<0

Ls autointeraccién que se menciond con anterioridad -el término J;;S}
de la regle de actualizacién- tiene gran importancia en la dindmica de los
individuos. Gracias a este término se considera el nivel de actividad del
propio objeto a; al tiempo ¢ para calcular el que le corresponde al tiempo
¢+ 1. Funciona como una suerte de memoria del objeto que da "continuidad”
a su valor de actividad {en ausencia de sutointeraccién, en el instante en
gue un individuo queda solo en su vecindad, interrumpe abruptamente su
actividad).

El pardmetro g permite regular la pendiente de la tangente hiperbélica
en cero, y por lo tanto determina la tasa de activacién y desactivacién de los
o;. Por este motivo recibe el nombre de ganancia (de actividad). Su papel
es muy importante en la dindmica del sistema, como se verd mas adelante.

El uso de la tangente hiperbdlica en el cdlculo del valor de actividad
obedece a dos razones que lo vuelven ideal para modelar a unidades excitables
en sistemas biolégicos. En primer lugar, que toma valores en {—1,1), de
menera que, sin importar el valor de g ni el mimero de veces que se itere,
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nunca se va a infinito. Esto concuerde con el hecho de que los individuos
excitables no llegan a excitarse a niveles infinitos.

La segunds razén es que el cambio en la excitacidn se puede controlar
por medio de un solo pardmetro: la ganancia. Dependiendo del velor de g,
los atractores serdn puntos cercanos a los extremos del rangp, o el cero.

Por 1ltimo, incluiremos en el modelo las activaciones espontineas que se
observaron en los experimentos de Cole de los que se hablé al principio de
este capftulo. De esta manera, una hormiga inactiva y sin estimulo externo
que la lleve a la actividad puede entrar en movimiento, alcanzando un nivel
de activacidén espontinea que denotaremos por s,. Esta activacién tendrd
lugar sélo si la variable aleatoria r € [0,1}, supera el umbral de probabilidad
Pa (llamado probabilidad de activacién espontanea).

Otra posibilidad de modelacién de la activacién esponténea es introducir
un valor z(n) para describir el estado interno del objeto e, par medio de
una funcién de dindmica cadtica. Para ello se elige una funcién determinista
continua que produce el estado interno del individuo en cada instante en
el que é&ste se halla inactivo. Para e] presente modelo basta considerar una
funcién unidimensional z,4) = F, (2,), con z, € R* una variable continue.Es
cohveniente elegir

Tipy = zteu(l—zn)l

que presenta un méximo localmente cuadrdtico. Este tipo de funciones tiene
asociada una ruta al caos por doblamiento de pericdo (May, 1976), de manera
que para una p adecuada (u = 5.5), la ecuacién anterior modela un proceso
de activacién determinista, pero cadtico. Por tante, la regla determinista
para la activacién de hormigas inactivas (y sin contacto con otras activas)
estd descrita por

SH) = g, == 32y > 8,

donde 0 < § < mdz.cp {F,(z)} es el nuevo umbral para la activacién espon-
tdnea y s, es, como antes, un nivel dado de actividad alcanzado.

La utilizacién de funciones deterministas cadticas para simular el compor-
tamiento individual presenta una opcion biolégica razonable. Su dindmica
es indistinguible de la de un fendmeno aleatorio, por lo que la distribucién
temnporal de las activaciones de un individuo observada por Cole est4 descrita
de manera equivalente por cualquiere de estos dos modelos. Por otro lado,
el comportamiento cadtico estd presente en una gran variedad de fenémenos
naturales, y en alguncs casos puede interpretarse como un mecanismo adap-
tativo. Puede, en vista de que lleva al individuo a ubicarse en muy distintos
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estados, servir para explorar una buena extensién de terreno en busca de
alimento.

Segin los resultados de Solé et al. (1993), la modelacién alternativa de
la dindmica individual por medio de una funcién determinista caética (en
vez de por via de un proceso estocdstico) no ocasiona cambios cualitativos
en el comportamiento global resultante. Sin embargo, estas alternativas son
sustancialmente diferentes: para el modelo determinista, la activided del
individuo es predecible en el corto alcance, cosa que no sucede en el modelo
probabilista.

Una slternativa de modelacién del fenémeno, planteada por los mismos
autores, est4 basada en una variante de las redes neuronales que introduce
la posibilidad de movimiento en sus componentes. Esta variante lleva el
nombre de red neuronal fluida. Las redes neuronales clasicas son un tipo de
autémata celular en el que las variables sélo admiten dos velores (es decir,
son antématas celulares booleanos). El tratamiento del fendémenc es bastante
parecido en lo general al de los autématas celulares méviles, de manera que
o se darén detalles aqui. Sin embargo, con este enfoque se presenta también
un modelo con el que se pueden simular mds de dos estados de actividad.
Si se piense en los distintos estados como las diferentes labores (forrajeo,
defensa del nido, cuidado de la cria, etc.) que desempefian los individuos en
una sociedad, este modelo permite estudiar la manera en que se distribuye la
poblacién de la colonia entre estas labores (Miramontes et al. 1993L). Este
modelo tiene une contraparie experimental en las observaciones de Gordon
{2000) y otros autores.

Con el fin de entender mejor la dindmica que se genera iocalmente a
partir de las reglas establecidas, Miramontes (1993, tesis) analizé el compor-
tamiento de autématas con uno y dos elementos, estudiando e} efecto, sobre
la dindmica, de cambios en e} pardmetro de ganancia. El autdémata con un
solo individuo es un caso particularmente importante, ya que en autématas
con més elementos, algunas variantes en los pardmetros del sistema permi-
ten considerar a cada elemento como si estuviera aislado (provocando que se
encuentre en aislamiento relativo), por lo cual su andlisis puede reducirse a
este caso.

Cuando g > 1, la funcién de actividad tiene tres puntos de equilibrio, e
cero y dos valores simétricos 1 —¢, £—1, que depender: de qué tan grande sea g.
Los valores no nulos son atractores, de manera que cualquier activacién hard
al individuo eternamente activo, con un valor de actividad que se acercars al
punto de equilibrio de signo positivo.



32 CAPITULO 2. EL FENOMENO

Si g < 1, el tinico punto de equilibrio finito, cero, serd atractor. Por lo
tanto, el valor de actividad de cualquier elemento tenderd al cero exponen-
cialmente er tanto el individuo no reciba un estimulo. Por esta razém, los
picos de actividad que origine este modelo en el caso de un individuo solo
tienen una distribucién aleatoria coincidente con las observaciones de Cole.
Dicha distribucién obedece al comportamiento de la variable aleatoria que
determina las activaciones espontdneas.

El autémata celular mévil con dos individuos presenta interés porque
permite comprender la dindmica local de las interacciones, asf como comparar
el nivel de actividad total de dos individuos con el de uno sole. Para ello,
consideramos los valores que toma S} + S} (la activided total) para una
reticula pequena. Debido a las interacciones existentes, la actividad total no
tiene un decaimiento exponencial a cero como el que exhibe cuando sélo hay
un chjeto en la reticula. En aislamiento relativo -cuando los objetos no estdn
suficientemente cerca-, la actividad tiende a cero. Sin embargo, si llegan a
compartir una vecindad, sus niveles de actividad se veran incrementados.

Una forma de hacer que el sistema se inmovilice es omitir la activacién
espontdnea y ocasionar luego que no haya interaccién. Esto ultimo se puede
hacer manipulando directamente la matriz de acoplamiento, o bien modificar
g para lograr que el lapso promedio entre interacciones sea superior al tiempo
que tarda un objeto en desactivarse. Esto tiene el efecto de un aislamiento
relativo de los individuos. La modificacién del lapso promedio entre inte-
racciones también puede lograrse cambiando el tamaho de la reticula. De
esto puede deducirse que, para obtener un sistema que no alcance nunca un
valor de actividad cero, serd suficiente incrementar el pardmetro de ganancia
{tomar g & 1), o modificar el tamafioc de la reticula.

5i se calculan los exponentes de Lyapunov de las series de tiempo del
sistema para distintos valores de g -considerando siempre el caso de dos
individuos- permite detectar una variacién cualitativa. El exponente de Lya-
punov para g menor que un valor critico g. & 0.57, tiene un valor préc-
ticamente constante de ceroc. A pariir de g., sin embargo, toma valores no
nulos ¥ crece hasta ubicarse alrededor del 0.15. Asi, el pardrmetro de ganancia
funciona como una suerte de pardmetro de bifurcacién, con cuyo incremento
aparece una dindmica cadtica en las interacciones. Los valores de g para los
que el exponente de Lyapunov es no nulo corresponden a aquélios para los
que ¢l tiempo medio entre interacciones es suficientemente superior al tiempo
de decaimiento a cero de la actividad, donde el sisterna se mantiene activo
siempre y tiene una dindmica caética. Este hecho es interesante por si solo,
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puesto que es més frecuente esperar una dindmica cadtica en sistemas donde
participan tres o méds elementos.

La existencia de actividad sostenida en sistemas de dos elementos para
los que g < 1 es en si un contraste con el caso de un individuo aislado,
va. que sefiala un aumento de actividad que resulta de la interaccién. Un
aspecto interesante del comportamiento social es la posibilidad de que ias in-
teracciones originen o magnifiquen rasgos de comportamiento practicamente
inexistentes, o inexistentes del todo en los individuos. A este fendmeno se le
llama facilitacién sociel. Hay muy diversos ejeraplos de facilitacién social
en grupos sociales de organismos. Uno estd relacionado con el tiempo de
supervivencia en termitas en condiciones de hambruna, que es superior en
las termitas de un grupo que en las aisladas (Miramontes ef al 1996). Otro,
en hormiges, muestra una meyor eficacia en la realizacién de perforaciones
de los individuos integrantes de un grupo sobre los individuos solos.

E} autémata celular mévil presenta un tipo de facilitacién social. Si se
comparan niveles de actividad correspondientes a un mismo pardmetro de
ganancia para individuos solos y por pares, veremos que en estos tltimos
existe una suerte de transicién de fase que no presentan los primeros. Esto
es, para un valor de g cercano al 0.5, se da un cambio significativo en la serie
de tiempo que describe €l sistema. Pars valores grandes de g, los objetos
presentan una actividad sostenida que no tiene simil en un objeto aislado.
La actividad para g < 0.5 es resultado tento de activaciones espontdneas
como de interacciones.

Miramontes {1993a) plantea otro método para detectar cambios del nivel
de actividad como producto de la interaccién. Para ¢llo, propone comparar el
pimero de veces que se presenté actividad en cada sistema durante un periodo
determipado. Denotando con n, v ng el nimero obtenido para los autématas
con uno y dos individuos, respectivamente, calculd el cociente 7y /n, para
distintos valores de ¢g. En un sistema lineal, esta proporcién deberia ser dos
-de manera que la actividad total del sistema serfa, de hecho, la suma la
actividad de dos individuos independientes. Esta comparacién mostrdé un
rango en el que el cociente es mayor que dos, ¥ Mostro una zona, que coincide
con aquella de actividad sostenida, en la que el cociente es dos. Por lo tanto,
se puede concluir que el proceso de activacién por interaccién es la causa
ltime del surgimiento de la facilitacién social en este modelo.

Para estudiar el comportamiento macroscépico del modelo, se considera-
ron variantes de sus distintos pardmetros. Uno de los fenémenos que repro-
duce €l modelo de autématas celulares méviles (y que se observa en colonias
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reales) es €] de las oscilaciones de actividad periédicas. Como se vio en el caso
de dos individuos, la cantidad de actividad que presenten estd relacionada
con el grado de aislamiento en que se encuentran. Es decir, con el mimero de
vinculos o conexiones que tengan con otros individuos. Este mimero se puede
alterar con la variacién de distintas condiciones: el pardmetro de ganancia
y el grado de interaccién existente. El grado de interaccién dependiendo de
Ia presencia de autointeraccién, del tamafic de la latiz y de la relacién entre
los tiempos promedio de inactivacién y contecto. Los dltimos dos factores
pueden traducirse en uno equivalente: la densidad.

Considerando una matriz de 10 x 10, valores g = 0.05, s, = 0.01, p, =
0.01, y todos los coeficientes de acoplamiento iguales a 1, se asignaron de
manera aleatoria los valores iniciales de actividad, al igual que las posiciones

.iniciales en la reticula, 8 los n elementos del autémeta mévil. El valor de n
se tomd igual & uno, 10, 20, 40, 60, 80 ¥ 100. En el rango de las densidades
medias (20 a 40), se observd el surgimiento de oscilaciones bien definidas. Las
densidades m4s altas (80 a 100) presentaron oscilaciones de tipo claramente
periédico, y entre 1 y 10 objetos se encontré un comportamiento sin orden
temporal alguno.

Uno de los andlisis presentado por Miramontes et al (1993a) fue la com-
paracion de estos resulfados con su equivalente para autdématas celulares
clasicos (sin movimiento}. El parecido de comportamiento entre los dos ti-
pos de autdmata se limita a los extremos de densidad: cuando hay un sdlo
individuo, le presencia o ausencia de movimiento no representa ninguna di-
ferencia en el patrén de activaciones; cuando la densidad es muy alta, los
individuos estdn parcial o totelmente inmovilizados por el hacinamiento, por
lo que las series de tiempo son, nuevamente, muy parecidas.

En ambos casos aparecen, pues, oscilaciones periddicas. También pera
los dos modelos, su emergencia depende claramente de la densidad. En los
dos la periodicidad de las oscilaciones es de cardcter robusto, esto es, sucede
para un rango de densidad amplo, por lo que puede retirarse cierto nimero
de individuos sin que cambie sustancialmente el comportamiento global. Sin
embargo, las oscilaciones periédicas aparecen a una densidad menor para el
modelo mévil. Esto puede atribuirse a que el movimiento de los objetos en
el sisterna lega a dar lugar & un mayor nimero de copexiones que cuando
los objetos permanecen en un solo sitio -en cuyo caso, sus posibilidades de
interaccién a lo largo del tiempodependen estrictamente de su colocacién
inicial respecto a otros individuos.

M4s ain, un andlisis de los periodos que resultan a distintas densidades
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para cada tipo de autémata muestra diferencias en los valores obtenidos
para densidades (p) bajas. Alrededor de p = 0.35 los valores son obviamente
diferentes (siendo muy superior el que carresponde al autémata clésico al del
modelo con movimiento).

En relacién con la autointeraccién, su omisién de la regla de actualizacidn
tiene también un efecto en el nivel de actividad: para una misma densidad, €l
nivel de actividad es inferior en estos modelos al que exhiben los modelos que
sf incluyen autointeraccién. Los modelos sin interaccién son menos robustos.
Esto es un reflejo de la disminucién en el mimero de conexiones con que
cuenta cada individuo,

Ahora bien, en relacién con el pardémetro de ganancia, que controla tanto
la tasa de desactivacién de un objeto aislado, como la de activacién de un
. objeto en interaccién, puede observarse también que aurnentos en g llevan a
incrementos en el periodo de oscilacién. Esta tendencia tiene un limite, ya
que para valores de g muy grandes, se pierde la periodicidad de le activided
global del sistema.

La matriz de acoplamiento C, tiene un papel importante. Puede pensarse
que funciona como uns asignacién de pesos a los tipos de relacién presentes
en cade campo local. Por esa razén, su influencia en el valor de actividad es
significativa.

El analisis cualitativo del efecto de las entradas ¢; de la matriz de acopla-
rmiento sobre el sistema lievé a Miramontes et al. {1993a) & concluir que la
interaccién activa-activa (descrita por ¢;) era la de mayores consecuencias.
Pudo verse que el periodo T decrece con ¢; siguiendo una relacién de tipo
T = ae® + f, en la que @ y A dependen de otros valores del sistemna (g,
n y las otras ¢;). Cuando ¢; = 0, el sistema presenta un cambio dindmico
importante: surge una cuasi-periodicidad. Esto es consecuencia de la casi
desaparicién del vinculo entre objetos activos -que es un factor importante
para el mantenimiento de la actividad- y la autointeraccién.

El peso de otros pardmetros, como la probabilidad de activacin espon-
tdnea p, en la dindmica global, es menor. En este caso, su incremento tiene el
efecto de aumentar el mimero de objetos activos, pero no cambia el momento
de aparicién, ni el periodo, de las oscilaciones.



Capitulo 3

Complejidad

3.1 Complejidad algoritmica

La medicién de la complejidad que se observa en un proceso o de la comple-
jided de descripcién de un objeto se ha tratado con enfoques diversos. En
lo que sigue, se describird la complejidad definida en términos de la teoria
de la informacién de Shannon, vy posteriormente le formalizacién hecha por
Kolmogorov.

La primera definicién es producto de la necesidad de comunicar un men-
saje de un emisor a un receptor, y supone que ambos cuentan con un mismo
conjunto de mensajes susceptibles de transmitirse (que estdn de acuerdo en
el lenguaje que permite la transmisién).

En este sentido, la informacién -la complejidad del mensaje- es una me-
dida de la libertad del emisor para escoger cualquiera de los mensajes de que
dispone. Ei tamafio de la duda que resuelve el envio de un mensaje depende
de qué tantos mensajes se puedan mandar. Representa una eleccién, una
singularizacién. Puede pensarse en el conjunto de mensajes que conforman
¢l vocabulario cormin. En este vocabulario todos los mensejes tienen apro-
ximadamente la misma dificultad de transmisién; la comunicacién se da de
manera no descriptiva, enviando sélo la palabra seleccionada. Es claro que
en este tipo de intercambio no quedan capturados los detalles que requeriria
cada proceso para ser descrito. Se trata s6io de nombres. Por eso no se
puede decir que mida la complejidad intrinseca de un proceso. Asi, lo que
Kolmogorov va a buscar con su definicién, es dar una medida objetiva del
contenido de informacién de los procesos.

37
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Como la informacidén en el sentido de Shannon es una nocién de conjunto,
su definicién se basa en la probabilidad de envio de un mensaje cualquiera
(dentro del universo de mensajes). Considera al universo, S, y a una variable
aleatoria X definida sobre S. Llama entropia a la cantidad

H{X) = log, d(S),

donde d{S) mide el tamafio de S para conjuntos finitos. S§i S es infini-
to, entonces su entropia H(S) se define como infinita. La entropia mide la
incertidumbre existente en la eleccién de un mensaje, previa a la asigna-
cién de un valor para X. Una vez que se hace esta asignacidn, se produ-
ce una informacién I = log, d(S),que, de hecho, mide el nimero de bits
I = [log, ¢(5)] necesarios para transmitir la informacién en cédigo binario.

Cuando se consideran mensajes de distintos universos §;, donde cada
conjunto de {§;}F_, tiene respectivamente n; elementos, con ¢ € {1,...,k}
v cada S; cuenta con su respectiva variable aleatoria X;,v donde el niimero
de mensajes combinados posibles, tomando uno de cada universo, es n =
n) - ... ,, de manera que la entropfa es

H(Xq,...,X,) = logymy + ... + logy m, = logyn

Supongamos ahora que S = {a,...,a,}, ¥ que cade menssje a; ocurre k;
ocasiones dentro de la cadena de mensajes ;%3...Tx, con k) + ...+ k, = k.
Con un poco de dlgebra combinatoria, se obtendrd el nimero de mensajes
posibles para ciertas longitud y frecuencias dadas, v usando la férmula de
Stirling' se llegard a una aproximacién de la entropia para este caso, que
sirve para fundamentar una definicién de entropia en la que se que incorpora
la probabilidad de aparicién de cada mensaje:

H(X) =~ ZPilngPi

donde las p; denotan la probabilidad de aparicién del mensaje a;.

Ei objetivo de Kolmogorov al definir una cantidad de informacién era
distinto del de Shannon. Aqui no se trataba del problema de transmisién
de mensajes, de seleccionar con el envio de informacién algin mensaje par-
ticular de un conjunto. Su objetivo, mas bien, era ampliar las posibilidades

IFérmule de J. Stirling
nl ~ (nfe)™/{2mn}
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de comunicacién hasta ser capaz de transmitir cualguier informacién; obte-
ner una nocién "absoluta” de informacién para cada objeto, aquélla que lo
describe sin dar lugar & confusiones.

Intuitivamente, puede verse que algunos objetos (o procesos) son més
complicados que otros, esto es, que pueden distinguirse los que son complejos,
que requieren de descripciones largas, de aquéllos de menor complejidad,
cuya descripcién es més simple. Asf, el proceso de descripeién de un objeto
o proceso permite distinguir Jos complejos de los simples y asignar un valor a
su complejidad. Supongamos, por ejemplo, que nuestros objetos son cadenas
binarias de una longitud determinada n. Describir una cadena formada por n
ceros resulta ser una tarea més sencilla que describir una cadena de la misma
longitud pero sin regularidades evidentes.

Para transmitir informacién ampliando sustancialmente el tamafo del
universo de mensajes transmisibles serd necesario definir un método de des-
cripcién universal que produzca el objeto & partir de sus descripciones (puede
tener varias). Tal vez esto dé le impresién de que ahora el contenido de infor-
macién de cada objeto va a estar determinado por el proceso de descripcién
que se elija, y que nuevamente la complejidad intrinseca del objeto va a
escapar a la medicién. Pero veremos que este problema se puede resolver,
e incluso impondremos otre condicién: que el método de comunicacién de
los mensajes esté dado por aquella funcién de especificacién que minimiza
las longitudes de descripcién de los objetos (o procesos} en la medida de lo
posible.

Para lograr ambas cosas, se toma & todas las funciones de especificacién y
se define una relacién de equivalencia. Esta relacion refleja la similitud de dos
funciones en términos de la longitud de descripcidn que asignan a cada uno
de los objetos de interés (sean objetos materiales o procesos), y proporciona,
a la vez, una manera de estructurarlas jerdrquicamente. Dicha jerarquia serd
reflejo de la concisién descriptiva de las funciones de cada clase.

La nocién que permite obtener una clase 6ptima es la de funcién recursiva,
que estd {ntimamente ligada a la de computabilidad. Sin la restriccién que
impone esta nocién no puede obtenerse una descripcién éptima. Asf, una vez
que nos restringimos a considerar sélo aquellas funciones de especificacién
que sean recursivas podemos obtener un elemento tnico como minimo de la
jerarquia de clases, en la manera en que lo establece el Teorema de Invarianza
(¢f. Li, M. y Paul Vitdnyi, 1997, cap. 2).

Lo esencial del método universal de deseripcién es que, aunque su descrip-
cién no sea necesariamente la mejor (la mds breve) para todos los objetos,
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no es posible encontrar otro método que lo supere en un nimero infinito de
casos.

La definicién de complejidad de Kolmogorov estd ahora al alcance de
la mano: basta con elegir una funcién universal de descripcién y asignar a
cada objeto la longitud de la descripcidn que dicha funcidn proporciona. En
términos computacionales, este mimero describird la longitud del programea
minimo que produce €] objeto, del proceso que permite construirlo.

Un problema que presenta esta medida es que no existe un algoritmo que
permita calcularla para cualquier objeto, en el sentido de que ningiin algo-
ritmo es capaz de obtener los programas minimos que generan cada objeto.
Sin embargo, en 1987, F. Kaspar y H.G. Schuster proporcioparon un algo-
ritmo para obtener la medida de complejidad ¢(n) propuesta por Lempel y
Ziv (1976) por medio de la reduccién de las operaciones que puede resalizar
el programa. Como fue demostrado por Lempel y Ziv, la complejidad de
Kolmogorov esta adecuadamente descrita por la medida c{n).

Kaspar y Schuster se plantean el problema de calcular la complejidad
de cadenas binarias. Para ello, buscan generar cade sucesién por medio
de un programa y, contando los pasos del prograrna minimo que la genera,
obtener su complejidad. Ahora bien, no es posible dar un algoritmo general
que determine el programa &ptimo para todas las sucesiones. En cambio,
s1 se imitan las operaciones que puede realizar el programa a dos, copiado
€ insercién de simbolos, s{ puede darse un algoritmo. 5i consideramos una
cadena binaria cualquiera, la ¢(n) medird el nimero de inserciones que se
utilizaron para generar esta sucesién en su segmento inicial abarcande hasta
su enésimo término.

El edlenlo de ¢(n) procede, 2 grosso modo, par comparacién, a partir
del tltimo nimerc insertado, de las palabras que le siguen en la cadena,
con las que pueden generarse a partir del segmento anterior a la insercién.
Primeramente, se toma solamente €l simbolo que sigue al sitio de insercién
¥ se le busca entre los simbolos del segmento previo. Si se le encuentra, se
anade al segmento inicial cormno copia. Si no, come insercién. En caso de
que haya sido copiado, se procede a considerar la palabra formada por este
simbolo y el que le sigue, y se le busca dentro de las palabras de dos simbolos
que conforman el vocabulario del segmento inicial ahora aumentado con la
ietra que se obtuvo por copia. Una vez més, si aparece, se afiade por copia y
si no, sélo se considera copiado el primer simbolo e insertado el segundo. Este
procedimiento puede iterarse cuantas veces sea necesario. La complejidad ¢
serd el mimero de inserciones con que se generd la sucesidn, més uno, en caso
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de que la 1iltima operacién haya sido copia. El programa que se utilizé para
el cdlculo de la complejidad puede verse en el Anexo B.

Un beneficio que resulta de utilizar esta medida es la sutileza con la que
permite distinguir la formacién de patrones. Consideremos las z € [0,1],
y ¢(n) la complejidad de su representacién binaria considerando su trun-
camiento en el enésimo lugar. Como ha sido observado por Lempel y Ziv
(1976),

lim ¢(n) = lim (n/log, n)
Ti—s OO0 =00

denotando b(n) = n/log, n, podemos considerar los cocientes c(r)/b(r), fi-
nitos, en lugar de la c.

A continuacién veremos una de las virtudes de la definicién de ¢, a saber,
su capacidad para separar el componente aleatorio intrinseco, del ruido ge-
nerado por una fuente "cargada” (tendenciosa). Consideremos una cadena
generada por una fuente aleatoria en la que la probabilidad de obtener 1 es
p, ex este caso (segiin dernostracién de los mismos Lempel y Ziv),

lim e{n) = h lim b(n)
n—oo T 00

donde h = — [plog,p+ (1 ~ p)log,{1 — p)] < 1 es la entropia de la fuente,
que alcanza su mdximo cuando p = 0.5.

Asi, puede determinarse el origen de desviaciones de lim,_.q ¢(r)/b(n)
del 1, distinguiendo cuando dicha desviacién obedece a la tendencia entropia
de la fuente -en cuyo caso la sucesién serd todo lo azarosa que es posible,
aunque no alcance el maximo de I-, de cuando en realidad hay un patrér en
la sucesién. La existencia de patrones lleva & que

lim ¢(r) < & lim b{r).

A continuacién se expondrdn algunos de los resultados de la dindmica
macroscdpica del modelo de autématas celulares méviles {Miramontes et al.
1993). Su analisis por medioc de las medidas de informacién expuestas en esta
seccién permitird obtener una mejor visién de la complejidad de comporta-
miento del modelo.

3.2 Dindmica compleja

En distintos estudios tedricos se ha buscado ubicar el verdadero origen de las
propiedades de computo que presentan algunos sistemas (siendo el cerebro
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une de sus ejemplos mds evidentes). Estas propiedades se han resumido en
tres fundamentales: la capacidad pare almacenar informacién, la de proce-
sarmiento y la de transmisidn.

Del concepto de informacién se hablé en la seccién anterior, y la discusién
que ahi se presenta es ilustrativa de las sutilezas que encierra su definicién.
Ahora bien, sin perder de vista estas sutilezas, podemos mencionar algunas
de las caracteristicas que delimitan este concepto. En primer lugar, para
que exista informacién se necesita un lenguaje en que ésta pueda expresarse
-aunque no sea un idioma con toda su complejidad- y, para que exista in-
tercambio de informacién, es indispensable tener un medio de transmisién.
Los sonidos que emitimos al hablar son, de hecho, sélo una forma més de
transmisidn de informacién. El medio que posibilita su transmisién es esen-
cialmente un sustento para el intercambio, y no es indispensable que éste se
dé a través de ondas sonoras. Puede consistir en un intercambio de fluidos,
o de cargas, o de simbolos y es susceptible de sustentarse en un medio liqui-
do, una membrana, el aire, u otro. La sustancia de aquelio que genera y
transmite informacién y de lo que es la informacién misma es muy variabie.

Er lo que se refiere a la capacidad de almacenamiento, puede decirse que
un objeto que recibe informacién sin ser capaz de almacenarla tiene pocas
perspectivas de realizar cémputo. Si los datos que llegan a &l se pierden,
entonces su comportamiento es independiente de éstas, y se vuelve irreievante
que los haya recibido.

El procesamiento de datos es la otra cara del almacenamiento. Si un
elemento munca modifica la informacidn que recibe, entonces estd actuando
como simple canal, y €l mismo no aporta nada al computo comoe tal. Estaria
ocupando el lugar del medio de transmisién, y para que el flujo de informacién
sea significativo es necesario que su origen y su destino sean algo més que un
medio. Sin procesamiento de datos, no puede hablarse de cémputo.

Un ejemplo menos obvio que el propio cerebro o una computadera, de
un artefacto en que hay almacenamiento, transmisién y procesamiento de
informacién (en le forma que esto quiera interpretarse) son los organismos
vivos, en los que el dcido desoxirribonucieico 0 ADN es la base de datos que
permite la conformacién de un ser vivo -y algunas cosas mds. Esta base de
datos es susceptible de modificarse, y puede transmitirse.

La pregunta que se planted al principio de la seccién, en relacién con el
origen del cdmputo, sigue abierta. ;Serd suficiente detectar en un sistema
almacenamiento, transferencia y procesamiento de informacidon, para afirmar
que realiza cémputo? jQué tipo de cémputo serd este? Por lo pronto, diver-
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sas lineas de investigacién buscan determinar la existencia de las tres propie-
dades de las que hemos hablado en sistemas distintos de las computadoras y
de la mente humane.

Los sistemas complejos de los que se hablé en la introduccién, aquéllos
formados por muchos elementos similares entre los que existe interaccidn, se
han mostrado como una base fértil para el sostenimiento de dindmicas com-
plejas. Su conformaci6n les permite adoptar distintos grados de orden, que
dependen de los pardmetros particulares que los rigen. Se ha observado que
aquellos sistemas ubicados en la proximidad de trensiciones de fase entre el
orden y el caos son susceptibles de desarrollar las dindmicas de comporta-
rmiento mds ricas. Un orden excesivo es inflexible y no es capaz de adaptarse
2 cambios del ambiente. Su contraparte, un desorden extremo, no puede
sostener dindmicas de interés. Asf, se especula que estos sistemas tienden a
ubicarse en la zona de transicién, que les da mayores capacidades de adap-
tacién, al tiempo que les proporciona la posibilidad de almacenar, transmitir
y procesar informacién. Esto es, que estén ubicados, en el sentido dindmico,
en uns zona donde eventualmente pueden realizar cémputo.

Las colonias de insectos, en tanto colecciones de individuos similares e
interactuantes, proporcionan una plataforma ideal para probar esta hipdte-
sis. Asf, el analisis que se presenta aquif, en relacién con el modelo de la
dindmica social en Leptothoraz que se expuso en el capitulo anterior, busca
determinar las condiciones (los pardmetros) que llevarian al sistema a la zona
de mayor riqueza dindmica, y cotejarlos con los resultades de investigaciones
en nidos de hormigas naturales. Para comenzar este andlisis, se calcularon
los rangos de los pardmetros que son coherentes con la biologia del sistema.
En vista de la proporcién de su tiempo (del 50 al 75%) que emplean las
hormigas Leptothoraz en descansar, se estimd una probabilidad de activa-
cién -que correspondis al promedio observado- de p, = 0.01, tras la que la
actividad alcanzada s, es 1078 La g se tomé en el rango g € [0.005,0.5}.
Las combinaciones de pardémetros que se utilizaron en las simulaciones por
cornputadora llevaron siempre a un rango de inactividad coincidente con el
50 & 75% observado. Por otro lado, considerando que los resultados de B.
Cole (1991b) en relacién con la existencia de caos en la serie de tiempo de las
activaciones de un solo individuo v con la aparicién de oscilaciones periddicas
para la colonia completa podian ser indicio de una relacién entre la densi-
dad de poblacién al interior del nido y la periodicidad en las activaciones,
se estudi6 el efecto de un cambio en la densidad poblacional en el nivel de
actividad de la colonia.



44 CAPITULO 3. COMPLEJIDAD

Para valores g del rango mencionado, se calculé (Miramontes, 1995) el
promedio de activaciones esponténeas per cipita, denotado C, as{ como el
promedio de activaciones inducidas per cépita (A) y la capacidad bdsica de
informacién promedio de la colonia, H, conforme & la entropia cldsica de
Shannon:

N
H(p) == pilogap:
=1

donde N es la poblacién total del nido y p; es la probabilidad de encontrer a
i hormigas activas en un tiempo dado. Estos céleulos se hicieron a partir de
la simulacién de la dindmica de actividad del nido por medic de un autémata
celular fluido usando e} programe. que aparece en el Anexo A (Miramontes,
20003.

El promedio de activaciones espontdneas per cdpita decae de manera mo-
nétona conforme aumenta la densidad. Las activaciones inducidas, A,
cambio, muestran un méximo para una densidad dada. En lo que se refiere
a la entropia, H, también presenta un maximo en cierta densidad, que, de-
pendiendo del pardmetro de ganancia utilizado, puede, o no, coincidir con
€]l médximo de A. Un sistema ubicado en la densidad en que se alcanza el
méximo de la entropia estard en una transicién de fase del orden al caos. Es
claro que la H esiara acotada, por abajo, por cero, y que su valor méximo,
H™=(p) = log,{ N} representard la situacién en que todos los estados tienen
la misma probabilidad de ocurrir. Los estados, en este caso, estdn definidos
por el mimero de individuos activos, asi que la H™* sefiala una dindmica
la que los grupos de distintos tamafos tienen todos una misma probabilidad
de estar activos.

Este fenémeno puede interpretarse como sigue: cuando el nido estd por
debajo de una densidad especial p., las hormigas estdn, en general, dema-
siado separadas como para presentar un comportamiento correlacionado de
largo alcance. En la préctice estdn aisladas, asi que la colonia tiene un nivel
de actividad que depende linealmente de la de los individuos, y las activa
ciones simultdneas de més de un individuo son producto de la casualidad.
En realidad, cuando la densidad es muy baja no puede decirse que haya un
comportamiento social como tal, ya que las interacciones son practicamente
inexistentes. El crecimiento de A es refiejo del surgimiento de cierta correla-
cidén en la colonia. En la misma manera, H crece gracias a que el surgimiento
de la actividad correlacionada incrementa la probabilidad de activacién de
grupos de una mayor variedad de tamanos (donde antes la actividad la pre-
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sentaban casi exclusivamente individuos solos).

Cuando la densidad alcanza €l valor p,, hay una percolacién de actividad
correlacionada en la colonia. Esto es, el efecto de la activacién espontdnea de
un individuo puede ser la activacién de un grupo tan grande como se quiera
de sus compaderos. Las activaciones por interaccién alcanzan un méximo, al
tiempo que las activaciones espontdneas son todavia de cierta importancia
en la dindmica. La méxime entropfa se obtiene para la densidad que origina
Is mayor diversidad de estados de actividad. Es la frontera entre €] orden y
el caos.

Con el posterior incremento de la densidad, se tiene también el incremen-
to de las correlaciones de largo alcance, que "someten” cada vez de manera
més persistente a grandes grupos, o a la colonia completa, al mismo esta-
do de actividad. La diversidad de estados decrece, y pesan en la entropia
del sistema los dos extrernos: le activacién de la colonia completa, o la in-
actividad total El decrecimiento de A se debe a que el mayor nimero de
interacciones entre elementos activos ocasiona lapsos de actividad mds largos
en cade individuo. Esto lleva a que haya menos individuos que activar en
cada momento. Conforme la densidad se acerca & 1, el comportamiento de
la colonia se vuelve cada vez mis predecible.

Como se menciond con anterioridad, la coincidencia de los méximos de
Ay H depende del pardmetro g. Los valores de ganancia muy pequenos
(g = 0.02 y menores) ocasionan que el tiempo que dura activo cada individuo
sca muy breve, de manera que sus desactivaciones son casi inmediatas a sus
activaciones. Aunque existan activaciones inducidas, y su mimero, A, crezca
con le densidad, la entropfa puede no llegar a alcanzar su valor méximo
de log, N para ninguna densidad. Esto quiere decir que para valores de
ganancie muy chicos 10 existen fases distintas, en cuyo caso no se presentan
oscilaciones periédicas de actividad.

Conforme g = 0.033, las oscilaciones periédicas aparecen a una densidad
p. ~ 0.32, ¥ los méximos de A y H empiezan & coincidir. Cuando los valores
estdn por encima de g & (.3, €l lapso de actividad de cada hormige, incluso
en aislamiento, es tan grande que aun & densidades bajas llega a coincidir con
otra hormige activa, adquiriendo una "recarga” de actividad. Asi, las inte-
racciones ocasionan gue permanezca activa todo el tiempo, y no se presentan
los ciclos colectivos de actividad antes observados. Esto no quiere decir que
dejen de coincidir los valores maximos de A y H. Dicha coincidencia se pre-
senta para una densidad baja p. ~ 0.12 para los valores de g en el rango
[0.035,0.3], y & densidades menores después de este rango. La disminucién
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de la entropie después de la densidad critice obedece a que el sistema tiene
mayores probabilidades de presentar actividad por grupos grandes y que di-
ficilmente se observa que esté activa sdlo una pequefia parte de la poblacién.
Esto ocasiona que se vuelva mds ordenado. Por otro lado, la disminucién
de A refleja que las interacciones suceden cada vez con mds frecuencia entre
individuos gue ya estdn activos, por lo que la actividad que se observa en el
nido no cuenta como actividad inducida y no se traduce en incrementos de
A

Semin estos resultados, los valores esperados de densidad en Leptothoraz
estarfan en el intervalo p, € [0.12,0.32], con centro en p_ = 0.2. Las observa-
ciones del grupo de Franks (Franks et al. 1992) las colonias de Leptothoraz
(Myrafant) tubero — interruptus (F.) se autoorganizan construyendo sus
nidos de acuerdo al tamafic de la colonia y regulando el espacio interior para
mantener constante la proporcién entre el tamafo del nido y la poblacién.
Esta densidad tiene un valor promedio de 0.18£0.04, ¥ un rango aproximado
de 0.11 & 0.27, lo cual coincide bastante exactamente con la prediccién antes
hecha.

En resumen, la entropia de Shannon Kolmogorov permite separar ia di-
némica del sistema en cuatro comportarmentos distintos. Por medio del
espacio de pardmetros (g, p) -para el que consideramos los puntos (g,p) €
{0,1] x [0,1] - pueden apreciarse los dominios donde el sistema presenta cada
una de las posibles dindmicas (e saber, aleatoria, cadtica, ciclica y estable).
Los dos extremos en g originan sisternas en los que sdlo existe una dindmica,
independientemente del valor de la densidad. Valores pequenos de ganan-
cia g € {0,0.025] llevan a dindmicas aleatorias; valores altos {por encima de
g = 0.8}, 2 un estado estable que tampooc depende de la densidad.

La entropfa méxima de un sisterna estd relacionadsa con la existencia de
fluctuaciones criticas. En este caso, las fluctuaciones se dan en el nimero
de individuos que estdn activos en cade momento. La entropia méxima
sehala que el sistemna presenta un nimero de elementos activos del tamano
que se quiera (v que todos los tamanos suceden con igual probabilidad).
Cuando el espectro de potencias de la frecuencia (f} tiene un escalamiento
en leyes de potencias es senal de un comportamiento dindmico interesante.
En particular, cuando la ley de potencias de la relacién esté dada por P [f} =
feeon & = —1, se dice que el sistema tiene una dindmica de tipo 1/f.
En estos casos, los sistemas presentan al menos una de dos propiedades: i)
Existencia de un tiempo caracteristico de relajacion, 7, que marca el lapso
que transcurre entre cambios de estado. 1i) Posible evolucién dindmica a
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un estado critico, que puede ser una transicién de fase caracterizada por
fluctuaciones espaciotemporales autostmilares. Esto quiere decir, invariantes
bajo cambios de escala (un e¢jemplo de esto, el de los temblores, se expuso en
la introduccién).

Las bormigas Leptothoraz exhiben el tiempo de relajacién entre activided
e inactividad que se menciona en (i). Ademds, como muestran los resultados
experimentales (Franks et al., 1992) se autoorganizan para ubicarse en el
rango de densidades donde sucede la transicién de fase.

Més atn, los andlisis espectrales -de las poblaciones reales y modeladas-
de la frecuencia con que se encuentra a grupos de exactamente { hormigas
activas, dan leyes de potencias claras y con exponentes a muy cercaneos al —1.
Segnin reporta . Miramontes (1995), una colonia de Leptothoraz acervorum
-que no presentaba ciclos periddicos de actividad, cosa que hacia sospechar
que estaba en su fase desordenade- arrojé un espectro de potencias con ex-
ponente —1.02. El modelo computacional estudiado (para el que se tomé una
densidad inferior en un 20% a aquélla en la que el sistema muestra oscilacio-
nes periddicas) dio un exponente de —1.07, y simulaciones posteriores, para
distintos pardmetros, llevaron a exponentes andlogos.

Estos resultados constituyen una evidencia importante en el sentido de
que los sisternas naturales se autoorganizan para ubicarse en la frontera entre
el orden y el caos. Y més atin, sustentan la idea de que esta clase de fenéme-
nos puede mostrar comportamientos colectivos complejos, que se desarrollan
y operan cerce de los estados 6ptimos. Con esto se tiene que la autoorgani-
zacidn que lleva a densidades &ptimas puede contribuir a la eficiencia de los
mecanismos de transmisién de informacién y proporcionar plasticidad adap-
tativa & la colonia. Lo anterior no significa que ahora el nido permanezca
sometido a una densidad particular. La poblacién, y con ello la densidad,
al interior del nido es variable. Las hormigas entran y salen del nido en
cantidades variables, que dependen de las necesidades particulares de cada
momento -pueden ser necesarios mas, o menos, trabajadores que busquen
alimento, segin los rasgos del ambiente. Esto ocasiona que la colonia tenga
una dindmica muy estructurada algunas veces, y que ésta sea estocastica en
otras, lo que puede ayudar a explicar ]a manera en que surgen la rigueza,
complejidad y diversidad de los comportmientos sociales que presentan las
sociedades ubicadas en la praximidad de transiciones de fase.

Con el fin de caracterizar el flujo de informacién entre elementos del
sisterna, Solé et al (1995) utilizan la medida de informacién conjunta. Esta
medida nos permitird caracterizar el grado de intercambio de informacién
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existente entre dos elementos del autdmata. Para caicularla, consideraremos
la evolucién dindmica de cada uno de los elementos en un lapso de r = 104
"instantes”. Denotamos dicha evolucién por

Of = {Si(t),....S;(t +7)},

donde 8 = {g, Pa, 5, o} son los pardrmetros particulares del sistema. A partir
de O} definimos las correspondientes Aj, dades por

= {mi(t},..,mi(t+k)},

en donde m;{f) es el estado de actividad del elemento i, descrito por la funcién
de Heaviside

my(t) =

1 st S.'(t) >0

Ahora consideramos la probabilidad F;(¢) de que el elemento 4 se encuen-
tre en el estado ¢ € {0,1}, y definimos P;j{c,d) la probabilidad conjunta de
encontrar al elemento 1 en el estado ¢ cuando el elemento j se encuentra en
el estado d. Esto es, P;j(c,d) = P [{m; = ¢} N {m, = d}]. Las probabilidades
de que se habla se calcularon considerando k instantes.

La transferencia de informacién entre los elementos £ y j se calcula to-
mando

Is(Ai A;) = Hp(Ai) + Hp(A;) — Hp(Ai, A;j),
donde Hy(A;} denota la entropia de Shannon del elemento i, a saber

Hp(A:) == Pc)log, P(c)
y Hs(A;, A;) denota la entropia conjunta,
Hy(As, A5) = = 3 > Psle,d)logs Pytc,d).
c d

Ahora, a partir del comportamiento de cualesquiera dos elementos, se
calculan sus respectivas entropias y la transferencia de informacién que existe
entre ellos. Los resultados reportados por Solé et al. (1995) muestran que
para densidades bajas (p < p,} las probabilidades de que los elementos estén
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activos son muy inferiores a las de que estén inactivos (F;(1) < Fi{0)}. Lo
anterior cbedece a la escasez de las interacciones y la baja probabilidad de
activacién espontdnea, que es practicamente la inica fuente de actividad del
individue. Esto origina que Hg(A;) see baja. Conforme p — 1 la relacién
entre las probabilidades se invierte, quedando F;(0) < Fi(1) cuendo p =
1, (esto es consecuencia de las oscilaciones de actividad de la colonia, que
ocasionan que los individuos permanezcan activos por periodos relativamente
largos, e inactivos por corto tiempo).

Existe un valor eritico de densidad {distinto del que sefiala la transicién
de fase global) pare el que Fi(1) = F;(0). Para esta densided, ambos esta-
dos de actividad son igualmente probables. Esto ocasiona un méximo en la
entropfa del elemento {. Por otro lado, la entropia conjunta Hp(A;, A;) ve
a alcanzar un méximo cuando todas las probabilidades conjuntas Fi;(c,d)
coincidan. Es claro, en primer lugar, que la probabilidad de activacién con-
junta Pi(1,1) — 1 cuando p — 1 como resultado de la mayor actividad
colectiva, que lleva a los individuos & casi no abandonar el estado activo. Si
se incluye, ademds, la observacién de que, cerca de la transicién de fase (que
sucede en p_), el sistema muestra une dindmica de tipo 1/f, y con ello un
tiempo caracteristico 7 de permanencia en cade estado de actividad, tendre-
mos que en g, las probabilidades Fiy(1,1) ¥ Pi;(0,0) predominan, haciendo
que F;(1,0} ¥ P;(0,1) sean muy cercanas a cero. Asf, un sutil equilibrio
entre las entropias individuales y Hg(A;, A,) lleve al méximo en la transfe-
rencia de informacién, que coincide con la transicién de fase giobal y sehala
la emergencia de propiedades de cémputo.

Si se analiza con més detalie la relacién entre el valor de la transferencia
de informacién y la entropia individual Hg(A;), veremos que €l maximo de
Iy se alcanza en un valor Hf = 0.42. Para valores de entropia muy altos,
{Hp > Hj) el flujo de informacién es dificil, ya que cada elemento desarrolla
una dindmica cada vez mds parecide al azar y, en cierto sentido, mds inde-
pendiente. En el extremo en que Hg{4;) = 1, Pi(0) = Fi(1) (esto es, cada
individuo estd activo o inactivo segin el resultado de un volado). Por esta
razén, el fiujo de informacién I; es, en realidad, muy bajo.

En el otro caso, cuando Hg < Hj, la baja entropia individual corresponde
a una preferencia clera por alguno de los dos estados de actividad. Si predo-
mina la inactividad, lo que se observa es consecuencia de la baja densidad de
poblacién y la subsecuente escasez de las interacciones. Si, en cambio, pre-
domina la actividad, esto serd provocado por el hacinamiento existente, que
origina una suerte de memoria colectiva que vuelve fuertemente coherente la
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dindmica y menor la informacién que contiene el sistema.

Cuando Hg = Hj (esto es, p = p,), la entropia individual es lo suficiente-
mente baja pera permitir el almacenamiento de informacién, & la vez que lo
suficientemente élevada para dar lugar a su propagacién. Este es justamen-
te el momento en que se habla de la existencia de propiedades de cémputo
en el sistema. Los resultados experimentales mencionados con antericridad,
que prueban la existencia de colonias naturales con densidades poblacionales
cercanas a la densidad critica, aunados al anterior andlisis, apoyan la tesis
segin ia cual las colonias de hormigas son susceptibles de efectuar cémputo.

3.3 Hiper-redes

A fin de estudiar las consecuencias que tendria un crecimiento en la paobla-
cidn de la colonia sobre la dindmica de sus activaciones se utilizé el modelo
de Miramontes et al. (1993b). Para ello, se consideraron reticulas de diver-
sos tamafios para el mismo programa empleado anteriormente (Anexo A).
Manteniendo fijos tanto £l pardmetro de ganancia { g = 0.1 )} como la proba-
bilidad de activacién p, = 0.01 v e valor de actividad alcanzado s, = 107, se
consideraron reticulas de 10 x 10, 50 x 50, 100 x 100, 200 x 200 y 400 x 400. En
cada caso, se estudié su comportamiento tomando densidades entre 5 y 30%.
Asi, para cada combinacién de valores de densidad/tamefo de la reticula
se hicieron 10 corridas de 2,000 iteraciones cada una . De cada iteracién se
guardé el registro del nimerc de individuos activos. El andlisis de los resul-
tados obtenidos se realizé generando una cadena de ceros y unos a partir de
este registro. Para cada iteracidn, si el nimero de hormigas activas superaba
2 la mitad de la poblacién del nido, se asignaba un uno. En caso contrario, se
asignaba un cero. A continuacidn, se calcul$ la complejidad de cada sucesién
utilizando el programa del Anexc B -que se basa en el algoritmo propuesto
por Kaspar y Schuster (1987). Los valores de complejidad de las diez corridas
se promediaron; son estos promedios los que se muestran en las graficas (3.1
y 3.2) de la pédgina siguiente.

Este tipo de andlisis refleja la variabilidad en el nimero de individuos
que estdn activos en cada instante. 5ila complejidad de una cadena es muy
baja, esto serd senal de que hay un comportamiento muy regular. En este
caso, deberd tratarse de una oscilacién estrictamente periédica en le que los
individuos activos
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sean menos de la mitad por un lapso dado y més de la mitad por otro lap-
s0. O bien, de una situacién en la que la mayor parte del tiempo el nimero
de individuos ectivos permanezes a uno u otro lado del umbral establecido.
Ambas situaciones reflejan regularidades que no se observan cuando la com-
plejidad es mayor. Esto tltimo es caracteristico no sélo de una alternancia
frecuente entre valores superiores e inferiores a la media de la poblacién, sino
también de que esta alternancia sucede sin un patrén distinguible.

Como puede observarse de las graficas, la complejidad de la reticula més
pequedia sufre un cambio m4s paulatine que la de las demds reticulas. Asfmis-
mo, ¢l intervalo de las densidades para las cuales se obtiene un valor de com-
plejidad alto se reduce conforme crece le retfcula, con lo que aparece un pico
abrupto para el que la densidad pasa de un valor cercano & 5 al méximo de
complejidad (alrededor de 100). Los experimentos realizados con reticulas de
200 x 200 y 400 x 400 para densidades de 14, 14.5, 15, 15.5 y 16% mostraron
que la transicién es atin mds abrupta en la mayor de las reticulas. Esto puede
observarse en la gréfica 3.3.

Segiin se mencioné con anterioridad, la poblacién de una colonia de
Leptothoraz alcanza un méximo de unos 400 indiviuos en colonias naturales
ya maduras. Un tamafio més frecuente es de alrededor de 100 hormigas.
Apenas en condiciones estables de laboratorio se han reportado tamanos ex-
cepcionales de 780, 900 y 970 individuos. Esto podria tener como explicacién
el hecho de que, en colonias excepcionalmente grandes, la obtencién y soste-
nimiento de una dindmica compleja se torna extremadamente sutil, ya que
depende de la ubicacién de la colonia en un rango muy pequeno de densi-
dades. E} rango de densidades para las cuales una colonia presenta valores
de complejidad altos se vuelve més pequefio conforme la colonia crece, ha-
ciendo cada vez mas dificil que la colonia se ubique en la densidad "Sptima”
(en términos de complejidad). Las observaciones de colonias naturales han
mostrado que una vez que el nimero de individuos supera un valor critico
se presenta una fisién en la colonia. Las colonias resultantes tienen, de esta
manere, tamafios que les permiten mantener valores de complejidad altos
para densidades dentro de una ventana més amplia.

Esta tendencia a mantener rangos de poblacién para los que el sistema se
ubica mds facilmente en un régimen critico apoya la teorfa de que, en general,
los sistemas complejos evolucionan hacia el borde del caos.
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3.3 Cada punto es el promedio de las complejidades que se obtienen al correr diez veces el
el programa. Este realiza 2,000 iteraciones. Para esta grafica se tomaron densidades entre
14 y 16% cada 0.5%. Los parametros no variaron respecto a las graficas ameriores.




Capitulo 4

Conclusiones

Al inicio de este trabajo se hablé brevemente acerca de los sistemas complejos,
de algunas de sus propiedades y de su importancia como método de estudio
de diversos fendmmenos. Se menciand que uno de los rasgos que caracterizan a
un sistema complejo es el de estar formado por un mimero relativamente
elevado de elementos entre los que hay interacciones. En estos sistemnas
pueden presentarse dindmicas colectivas en escalas espaciales y temporales
mayores a aquélls en la que ocurren ias interacciones.

Los experimentos con hormigas Leptothoraz realizados independiente-
mente por el grupo de N. Franks (1987) y por B. Cole (1991a y b) dejaron
ver la existencia de cicles de actividad bien definidos. De este manera, la
actividad de cada hormiga al interior del nido se revelé sincronizada con la
de las demas. Surgia entonces una divisién temporal regular, determinada
por los lapsos de reposo de las hormigas, que estaban seguidos por brotes de
actividad generalizada de duracién razonablemente constante. A la vez, las
observaciones de Cole en relacién con lo irregular de la actividad de bormi-
gas aisladas hicieron ver que el patrén temporal de la colectividad no podia
explicarse como simple suma de la actividad que presentaban los individuos
aislados.

La periodicidad de la actividad en el nido, visualizada desde la perspec-
tiva de los sistemas complejos, se puede explicar como propiedad emergente
de la dindmica de las hormigas al interior del nido. El modelo propuesto
por Miramontes et ol (1993b) integra, como un factor de peso en la activi-
dad de los individuos, las interacciones. La maners en que las interacciones
se encuentran incluidas en el modelo es por via de los valores de actividad
de cada elemento. Cuando dos de ellos se encuentran cerca, sus valores de
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actividad se incrementan en caso de que algunoc de ellos esté activo. Lo an-
tetior es coherente en términos bioldgicos, ya que se ha observado que una
hormiga en movimiento puede inducir & otre hormiga inactiva a moverse.
La funcién que describe la evolucién de! valor de actividad hace que éste
decrezca conforme el tiempo pasa, de manera que todo individuo en aisla-
miento se encuentre activo sélo por un pequefio periodo. Por otro lado, el
modelo incluye la dindmica de actividad de los individuos aislados -dindmica
que tiene apariencia estocdstica- definiendo una probabilidad de actwamén
espontdnea p,. Asimismo, se considera la movilidad de las hormigas, permi

tiendo que aquellos individuos que se encuentran activos se desplacen ha.cm
otros lugares. Tal desplazamiento se realiza también de manera estocdstica,
procurando simular el comportamiento de hormigas reales. Todo esto, en el
marce que proporcicnan los autématas celulares,

Esta colonia artificial reproduce las dindmicas de actividad que presenta
la colonia natural para un cierto rango de densidades. El estudio de Mi-
ramontes et al considera poblaciones de magnitudes cercanas s las que se
observan en la naturaleza. Para éstas, se observa que la activacién espon-
tdpea de un individuo puede provocar la activacién de un grupo tan extenso
como se quiera. Esto es, las colonias artificiales conformadas por un nime-
ro de individuos semejante al de una colonia natural presentan Huctuaciones
criticas. Al principio del capftulo tres se expusieron los argumentos que llevan
a sostener que la colonia es susceptible de realizar cdmputo cuando presen-
ta dichas fluctuaciones. Esto quiere decir que si la densidad observada en
colonias artificiales se aproxima a la de colonias naturales -como, en efecto,
sucede-, éstas podrian tener capacidades de cémpuio.

En lo que se refiere a la forma de medir la complejidad de un objeto, el
capitulo tres presenta también una breve discusién de los problemas subya-
centes a dicha medicién. Asimismg, introduce la complejidad de Kolmogorov,
con la que se pretende dar una medida objetiva de complejidad. Dicha medi-
da estd dada por la longitud del menor programa de cémputo que simula el
proceso. Desgraciadamente, la ventaja de tener definida una medida objetiva
de la complejidad de un proceso se enfrenta con un problema importante: es
imposible dar un algoritmo que genere tales programas. Sin embargo, no to-
do est4 perdido. Kaspar y Schuster proporcionan este algoritmo tras limitar
las operaciones que puede realizar el programa a copies e inserciones. Con
ello, se vuelve posible calcular la complejidad de cadenas binarias de manera
algoritmica.

A continuacién, se procede a explorar los efectos en términos de com-
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plejidad que tiene sobre la colonia un aumento poblacional Con base en
la observacién de que los nidos de Leptothorar en la naturaleza presentan
poblaciones cercanas a los 100 individuos, se estudian los mencionados incre-
mentos en busca de una explicacién a esta cota. Como puede observarse en
las gréficas obtenidas, los valores altos de complejidad, que en una reticula de
10x10 se presentaban para un rango amplio de densidades, se presentan para
rangos de densidad cada vez més pequefios conforme crece la reticula. Sila
tendencia de la colonia es & ubicarse en densidades que permiten una méxims
riqueza de comportamiento, un crecimiento desmedido harfe muy dificil que
esto sucediera. De esta manera, una posible explicacién & la fisién colonial
que se observa cuando la poblacién de un nido supera cierto umbral es la de
este tipo de autoorganizacién hacia una situacién de méxima complejidad.
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{$M 64000,0,65000}

program antcoelony (input,output);

ANT.PAS

Este programz es un AC de dos dimensiones para simular comportamiento de
ants con funcion TANH

Programo: Octavio Miramontes (c)
Creacion: 01/11/91
Ult Mod: 16/08/00

const {MAOMU es el maximo real en la ventana X}
maxocm = 1001;
maxymu = 1001; (MAXYMU es el maximo real en la ventana Y}
conact = 1E-6; {conact es el valor de actividad inicial)

umbral_cero = 1BE-16;
nant = (maxoanu-1) * (maxymu-1);

type
vector = { VECTOR es el vector de posiciones y estado para)
record
X, ¥y: integer;
e: real; { cada una de las ants)
end;
var
ant: array [1..nant} of vector; {HORMIGR ep cada individuo}

numit, num, maxx, maxy, maxit: integer; [NUMIT es numerc de iteraciones)
i, 3. k. movx, movy, suma: integer;

ran, g, pac: real;

binari¢, outfile: text;

grigd: array [0..maxonu, 0..maxymul of real;

newstate: array (l1..nant) of real;

R R LR Funcion Tangente Hiperbolica -------c-cveonoonn }

function tanh({var u: real): real;
var ep:real;

begin
ur=ueg;
ep:=exp(2*u);
tanh:=(ep-1)/(ep+l);
end;
R R R Inicializacion de los puntos en 1a red ---------c--me---nt }
procedure inicia;
begin

for 1 := 0 to maxxmu do
for 3 := 0 to maxymu do
grid{i, 31 = -2.0;

for i := 1 to num &0 begin

Tepeat
ran:=random;
ant{i}.x := trunc(Ran * maxx)+1l;
ran:s=random:
ant(i).y := trunc(Ran * maxy)+1
until gridiant[i}.x, ant[i].y]) = -2.0;

ran:=random;



if ran<0.5 then ant[i}.e := conact else
ant{i}.e:=umbral_cero;

gridlantii].x, ant[i].y] := ant(i}.e;
end
end; { inicia )
------------------- Movimiento de las ants activag -~-------------}
procedure mueve{i: integer);
begin
if ant[i].e > umbral_cero then begin
3= 0;
repeat
=3+ 1;
repeat

ran := random;
movx:=trunc (ran+*3)-1;

until (ant[i).x + movx > 0) and (antii).x + movx <= maxx};
repeat
ran := random;
movyi=trunc{ran*3)-1;
until (ant[i).y + movy > 0) and (ant[i].y + movy <= maxy)
until (gridiantii].x + movx, ant{i].y + movy] = -2.0) or (j = €);
1f j < & then begin
gridfant(i].x, antli].¥y] := -2.0;
ant[i].x := ant{i].x + movx;
ant{i).y := ant{i}.y + movy;
gridfant(i).x, ant{i}.y} := ant(i).e

------------------- Calculo del campo promedio --r---r---sosasoisiaanoonn ]
procedure calcampo{i: integer);

COOrX, CoOry. €. I: integer:
field: real;

coorx t= ant[i).x;

coory := ant[i).y;

field:ad;

if gridicoorx, cooryl > umbral cero then
C = L3

if grid[coorx, coory] <= umbral_cero then
¢ 1= 2;

for 3 := {coorx - 1} to (coorx + 1) do
for k¥ := {coory - 1} to (coory + 1) do

if gridlj, k] »= -1 then begin
if grid(i, k] > umbral_cerc then

r := 1:
if gridlj. k] <= umbral _cerc then
r = 2;

field := field + gridl[ji, k)
end;
newstate[i] := tanh(field);
ran:=random;
if ran <= pat then
begin
if newstatel[i] <= umbral_cero then
newstate[i] :=conact;



¥max := 1;
end
end
else
k: =1
end;
End;
writeln{'La complejidad de la cadena es ', C}
End;

Begir (principal)
c = 1;
3= 1
m = 1;
X = 0;
writeln('Este programa analiza la complejidad de cadenas binarias');
assign(chain, ‘grosso.dat’y:
reset (chain};
while (not epfichain)) and (m <= N) do
begin
readi{chain, R[m]};
m = m+l
end;
R[mi := O;
long (= m - 1 - t;
For d := 1 to N+1-t do
S(d]l := Ria+t];
i := 0;
k :=1;
kmax := 1;
otravez(c,3,i,k, kmax,x);
End.
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Program Kolmogorov;

Este programa lee una cadena binaria del archivo miope.dat {(que cbtlene
del programa antcolony (Anexc A)) y calcula su complejidad siguiendo el
algoritmo propuesto por F. Kaspar y H.G. Schuster (1987).

Program¢; Natalia B. Mantilla Beniers
Primera versi¢n: 07/07/00
Ultimas modificaciones: 07/08/00

Const
N = 2000; { Longitud de la cadena que analiza 1
t=0; { Longitud del truncamient¢ que se efectfa )
{ a 1la cadena (corta el principio) }

Binario = 0..1;
Cadenal = Array [1..N+1] Of Binario;
Cadena2 = Array [l..N+1-t] Of Binario;

Var
chain i text;
R : cadenal;
S5 : cadena2;
‘e, 3, long, m, X, d : integer;
1. k, kmax : integer;

Procedure otravez{var c, j, i, k, kmax, x : integer);
{ Busca patrones. Modifica el valor de ¢. }

Begin
wWhile j+k <= long do
begin
While (S[i+k] = S[3+k]) and (j+k <= long) do
begin
K = k+1;
if (j+kx > long) then
begin
C = C+l;
X = ¢
end;
enqd;
if {x = 0} then
begin
if kmax < k then
kmax := k;
1 := i+1;
if 1 = j then
begin
& 1= ol
3 = Jelmax;
if (j+1 > long)} then

(=
o
(=



kmax := 1;
end
end
else
k=1
end;
End;
writeln('lLa complejidad de la cadena es ', €)
End;

Begin

.
=

principall

.
=

HW 0
O

x = 0;
writeln({'Este programa analiza la complejidad de cadenas binarias');
assign{chain, 'gresso.dat'):
reset (chain};
while (not eof (chain)} and (m <= N) do
begin
read(chain, R[m));
m = m+l
end;
Rlm] := 0;
long :=m - 1 - t;
For d := 1 to N+l-t do
S[d)l = R[4+t];
i:=0;
k = 1;
kmax := 1;
otravez{c,j.1i,k, kmax, x);
End.
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