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Abstract— La introduccion de una componente
espacial en cadenas de Markov lleva a una clase de
Automatas Celulares (AC) llamados cadenas de
Markov espacio-temporales. Este trabajo es el resul-
tado de complementar con un AC un modelo de di-
namica metapoblacional (MM) de una especie sujeta
a perturbaciones basado en una cadena de Markov
no lineal no homogénea.

El estado global del sistema esta dado por el por-
centaje de ocupacion de celdas (parches) por la espe-
cie. Se verifica la existencia de estados de equilibrio
estables coincidentes con los obtenidos a partir del
modelo Markov. Es importante destacar que la exis-
tencia de un estado de equilibrio implica que la pro-
porcion de parches ocupados permanece constante
permitiendo variaciones a nivel local, las cuales son
observables en el AC.

El AC desarrollado nos permite estudiar estrate-
gias de distribuciéon espacial y su relacién con um-
brales de porcentaje de ocupaciéon minimos para
evitar la extincion, radios de colonizacion de la espe-
cie y el analisis de perturbaciones de probabilidad no
constante en los procesos que controlan la dinamica.

Keywords— Automata celular, distribucion espa-
cial, modelo de ocupacion de parches.

I. INTRODUCCION

Los modelos espacialmente explicitos estan siendo muy
aplicados en Ecologia, ya que la distribucion espacial de
las poblaciones puede afectar profundamente la dindmi-
ca poblacional y el ambito del paisaje (Phipps 1992;
Durret & Levin, 1994; Tilman & Kareiva, 1997; Balzter
et al., 1998; Caswell & Etter, 1999; Hansky 1999; Hill
& Caswell, 1999; Alonso & Solé, 2000; Liu et al. 2000;

Neubert & Caswell, 2000). Los modelos pueden clasifi-
carse en dos categorias: los modelos espacialmente ex-
plicitos, donde las componentes espaciales a nivel pai-
saje y nivel local son ambas especificadas, y los mode-
los espaciales promedio, que dependen solo de los valo-
res promedio del patron espacial. Ejemplos de modelos
de este ultimo tipo son los metapoblacionales (Caswell
& Cohen, 1991; Barradas & Cohen, 1994; Barradas et
al., 1996; Barradas & Canziani, 1997; Hanski, 1999;
Federico & Canziani, 2000)

En este trabajo construimos un modelo espacial-
mente explicito bajo un planteo de AC con el objeto de
complementar un modelo metapoblacional (MM) estu-
diado analiticamente (Barradas & Canziani, 1997; Fede-
rico & Canziani, 2000). E1 MM en el cual nos basamos
describe la proporcion de parches de un paisaje ocupa-
dos por una especie sujeta a perturbaciones de probabi-
lidad densodependientes afectando al proceso de coloni-
zacion o de persistencia.

El AC nos permite, ademas de verificar resultados
obtenidos (proporciones equilibrio) analiticamente en el
MM, analizar aspectos relacionados directamente con la
dindmica local, tales como estrategias de distribucion
espacial y su relacion con umbrales de porcentaje de
ocupacién minimos para evitar la extincidon, o radios de
colonizacién de la especie. También facilita el analisis
de perturbaciones de probabilidad no constante en todos
los procesos que controlan la dindmica.

II. CONSTRUCCION DEL MODELO

A. Modelo Metapoblacional

Este modelo considera un ecosistema, ocupado por una
especie que hipotéticamente no interactua con otras,
dividido en un numero infinito de parches idénticos,
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cada uno de los cuales puede estar ocupado (estado 1) o
vacio (estado 0). El estado global del sistema estd dado
por la proporcién de parches ocupados en el tiempo 7.
Los procesos considerados son la colonizacién de
parches vacios, la persistencia de la especie en un par-
che ocupado y las perturbaciones que afectan a ambos.
La colonizacion de parches vacios ocurre de acuerdo
a una diseminacién aleatoria de los individuos de la
especie descripta por una distribucion de Poisson. La
probabilidad de que un parche sea ocupado esta dada

por:

C(y) =1-exp(=dy). M

donde y(7) representa la proporciéon de parches ocupa-

dos en el tiempo ¢ y d =0 representa el coeficiente
de dispersion de la especie.

Las perturbaciones que afectan el proceso de coloni-

zacion ocurren con probabilidad f(y) y las que afectan

al proceso de persistencia con probabilidad g()’) . Este

tipo de perturbaciones representa diferentes fenomenos,
tales como incendios, competicién, o factores ambien-
tales, todos densodependientes.

La proporcion de parches ocupados en el tiempo
(t +1) esta dada por:

y(t+1) =(1-y0)Cly)i- f(y®))+
yo)(1-gly@)))

Bajo estas hipotesis, en Barradas & Cohen (1994) las
perturbaciones fueron consideradas constantes. En Ba-

rradas & Canziani (1997) se consideré f'()’) constante

2

y &(¥) no constante, es decir, se le asignaron distintas

funciones de probabilidad densodependientes. En Fede-
rico & Canziani (2000) se estudio la situacion simétrica,
es decir, la probabilidad de perturbaciéon densodepen-
diente en la colonizacion y constante en el proceso de
persistencia. En todos los trabajos fueron encontrados
diferentes estados de equilibrio segun las condiciones
planteadas y en particular en los dos ultimos se detecta-
ron soluciones periddicas.

Con el modelo espacialmente explicito desarrollado
en el presente trabajo se complementan los modelos
presentados en los trabajos anteriores. Ademas es posi-
ble analizar la dinamica cuando ambas probabilidades
de perturbacion son no constantes, lo cual es practica-
mente intratable desde el punto de vista analitico.

B. Autéomata Celular

Con el automata celular se desarrollaron dos modelos,
uno basico, analogo al MM de Federico & Canziani
(2000), considerando las mismas hipdtesis y procesos, y
otro ampliado, basado en el anterior pero que permite
estudiar otras situaciones incluyendo algunas modifica-
ciones en las hipotesis. Este tltimo intenta incorporar
mas detalles con el objeto de modelar situaciones mas
realistas y complejas.

El MM supone un paisaje dividido en un nimero infi-
nito de parches, lo cual no es transladable al AC dado
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que la cantidad de parches o celdas debe ser finita. Esto
conlleva un proceso de discretizacion de la variable por-
centaje de parches ocupados, que pasa de ser continua a

discreta en el AC. Si se tienen 7> celdas, la variable

tomara n° +1 valores, con lo cual, al querer establecer
comparaciones entre un valor tomado por la variable
continua y otro por la variable discreta, se debe tener en
cuenta el error introducido por la discretizacion que

resulta menor que %nz .

Celdas Vecinas

En el modelo basico, que llamaremos (i), se respeta la
hipotesis hecha sobre el proceso de colonizacion: los
nuevos individuos se distribuyen aleatoriamente en el
ecosistema siguiendo una distribucion de Poisson. Esto
es equivalente a decir que desde una celda ocupada en el
tiempo f se puede ocupar cualquier celda en el tiempo

t +1con cierta probabilidad C(y). Traducido al AC

esto significa que cada celda es vecina de todas las cel-
das de la matriz, sin importar su situacién de cercania
espacial.

En el caso del modelo ampliado se deja de lado la
suposicion anterior. Para considerar tal situacion de un
modo mas realista, los vecinos se definen de la siguiente
manera. Dada una matriz M de dimensién n x m, se de-
fine una submatriz cuadrada V de dimensioén impar. La
celda central de V se desplaza recorriendo M en su tota-
lidad y la superposicion de V sobre M determina los
vecinos para cada celda central.

Un caso un poco especial es que V coincida con M,
en donde cada celda es vecina de todas las celdas y se
esta en la situacion (i). La implementacion actual per-
mite considerar a la submatriz con dimensiones (i) coin-
cidentes con las de M (donde M es cuadrada), (ii) 3 x 3
celdas, radio 1, y (iii) 5 x 5 celdas, radio 2. Se define el

radio de la matriz V de dimensiéon 7 como "% .

Bordes

En el modelo basico los procesos que afectan a las cel-
das ubicadas en el borde de la matriz dependen del esta-
do global del sistema determinado por todas las celdas
de la matriz. Esto significa que, si bien geométricamente
existen celdas en el borde, para el modelo no existe bor-
de.

En el modelo ampliado las celdas que estan en el
borde de la matriz son celdas que geométricamente re-
presentan la frontera del paisaje considerado. Teniendo
en cuenta la definicién de celdas vecinas en los casos
(i1) y (iii) se ve claramente que una celda que se en-
cuentra a distancia de la frontera menor que el radio de
V tiene problemas en la determinacion de sus celdas
vecinas. Hay varias opciones para solucionar este pro-
blema. En este caso elegimos definir como vecinas de la
celda las celdas que se encuentran en la interseccion de
las matrices M y V, por considerar que esta definicion
“vecinos absorbentes” es la mas realista.



Reglas de Transicion
Las reglas de transicion estdn determinadas a partir de
los procesos de colonizacion, de persistencia y de las
perturbaciones que los afectan con sus respectivas pro-
babilidades.

En el MM los procesos ocurren simultineamente en
cada paso de tiempo. Esta simultaneidad de los procesos
se traslada al AC almacenando el estado de cada celda

en el tiempo #+1 en una matriz temporal y luego ac-
tualizando el estado del sistema de una sola vez. Cabe
notar que el orden de los procesos de actualizacidon
afecta la dindmica (Ruxton & Saravia, 1998).

En el modelo basico las probabilidades de que ocu-

rran los procesos en el instante # + 1 eston determinadas
por las funciones de probabilidad del MM de referencia
que dependen a su vez del estado global del sistema en
el tiempo /.

A diferencia del caso anterior, en el modelo amplia-
do las probabilidades de que ocurran los procesos en
cada celda estan determinadas so6lo por la proporcion de
parches ocupados dentro de la vecindad de la misma.
Ademas, la probabilidad de colonizacion en este caso
queda determinada por un pardmetro constante en lugar
de la distribucion de Poisson, dado el reducido niumero
de celdas.

En ambos modelos, una vez calculada la probabili-
dad de que ocurra un proceso determinado en una celda
en particular, este valor de probabilidad se compara un
numero aleatorio distribuido uniformemente en el inter-
valo [0,1] generado para dicha celda y se determina la
ocurrencia efectiva o no del proceso.

II1. SIMULACIONES Y RESULTADOS

El software desarrollado permite la eleccién por parte
del usuario de las funciones de probabilidad de pertur-
bacion en los procesos de persistencia y colonizacion
pertenecientes a las siguientes familias de funciones,
que tienen interpretacion bioldgica:
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y

L. =1l-———, k>0
PL) k+y2

IL p(y)=k(l-y*)0<k<1
L p(y)=By“,0<B<L,a>0

V. p(y) = B cos(2;zy +1)

V. p(y)=w,0<w<l

Con respecto a la eleccion de celdas vecinas, es po-
sible elegir: (i) toda la matriz (modelo basico) y el pa-
rametro de dispersion d en la probabilidad Poisson, (ii)
vecinos de radio 1 y (iii) vecinos de radio 2 (modelo
ampliado) con su respectivo parametro de probabilidad
de colonizacion (constante). También es posible definir
el tamafo de la matriz #» X n y las condiciones iniciales
de ocupacion, tanto en porcentaje inicial de ocupacion
como en su distribucion espacial (aleatoria o estructura-

,0< <1

da en un bloque). A la configuracion de estas opciones
las llamaremos “corrida”.

Para analizar cada situacidon elegida se realizaron
100 corridas de 500 pasos de tiempo.

Los estados de equilibrio y* (porcentaje de ocupa-

cion equilibrio) para el MM fueron calculados numéri-
camente resolviendo la ecuacion:

v ==y )el fi- rh )+
v i-glv)

obteniéndose, ademas, condiciones de existencia y esta-
bilidad de los mismos en funcién de los parametros.
Los estados de equilibrio para el AC fueron obteni-
dos a partir de las simulaciones. En primer lugar se cal-
cula una “corrida promedio” en la cual el estado del
sistema en el tiempo ¢ es el promedio de los porcentajes
de ocupacion para el tiempo ¢ de todas las corridas rea-
lizadas. Consideramos que esta corrida promedio alcan-
za un estado de equilibrio si la pendiente de la recta de
regresion lineal (tiempo vs. porcentaje de ocupacion) de
las ultimas 200 iteraciones tiene pendiente menor que

)

10, obteniéndose un valor de equilibrio y* como

promedio de los 200 ultimos estados del sistema para
cada situacion planteada (100 corridas).

A. Verificacion del Modelo Metapoblacional

A continuacion se detalla la metodologia para la verifi-
cacion a partir de una situacion planteada. Se toma para
la probabilidad de perturbacion en la colonizacién una
funcion de la Familia I con £=0.2, la probabilidad de
perturbacion en la persistencia una funcion de la Familia
V con w=0.5, y la opcion (i) para celdas vecinas con
d=5. El modelo analitico presenta tres estados de equili-

brio: ¥, =0 estable, y,” = 0.2433929 (inestable)
e y; =0.5107807 (estable).

Los resultados obtenidos de las simulaciones con el
AC, en cuanto a estados de equilibrio estables y por-
centajes de ocupacion inicial minimos para que la espe-
cie no se extinga, son perfectamente comparables tanto
para esta situacion en particular como para los casos que
combinen otros parametros y funciones de probabilidad.

Si el porcentaje de ocupacidn inicial es apenas me-
nor que el estado de equilibrio inestable, la mayoria de
las poblaciones se extingue rapidamente. Con un por-
centaje inicial del 24% de parches ocupados solo el 6%
de las poblaciones simuladas alcanzaron el estado de
equilibrio estable no trivial. Por el contrario, para por-

centajes iniciales mayores a y; en el 100% de las co-
rridas las poblaciones sobreviven alcanzando el estado
de equilibrio ¥, (Fig. 1).

En todas las simulaciones se estimo6 el tiempo medio
aproximado en el que la poblacion alcanza el estado de
equilibrio no trivial, resultando que a medida que el



porcentaje de ocupacion inicial aumenta, el tiempo dis-
minuye (Fig. 1).

En cuanto a las distribuciones espaciales iniciales di-
ferentes, el analisis de distribucion aleatoria vs. distri-
bucién en bloque no detecta la existencia de cambios
significativos en la dinamica del sistema. Esto es facil-
mente explicable dado que la relacidén de vecindad real
entre las celdas no se corresponde con el agrupamiento
geométrico o sentido de vecindad natural de una distri-
bucién en bloque.

Estado Global del Sistema

0,48

036 —- ——(a) —
—(b)
(0

Ocupacion [%]

=3 =]
— o
8] EN

1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51
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Figura 1 — Estado Global del Sistema partiendo de distintos
porcentajes iniciales de ocupacion distribuidos aleatoria-
mente: (a) 24%, (b) 25%, (c) 30%.

B. Resultados del modelo ampliado

A fin de que las corridas de este modelo fueran en cierta
forma comparables con las realizadas en el apartado A
se utilizo la siguiente metodologia. En primer lugar se
calcul6 el valor de la probabilidad de colonizacion
para el porcentaje de ocupacion  equilibrio

C (y; ) =C(0.51) obteniéndose una probabilidad

aproximada de colonizacién constante de 0.92. Dado
que esta probabilidad es cercana a 1, el umbral de ocu-
pacion inicial que lleva al estado de equilibrio estable
no trivial que asegure la supervivencia disminuye
abruptamente. En todas las corridas las poblaciones al-

canzan un estado de equilibrio no trivial y = = 0.503,

aun con porcentajes iniciales de ocupacion minimos.
Observar que, aun cuando en este modelo ampliado no
se respetan todas las hipotesis del MM, la diferencia
entre los valores del equilibrio estable no trivial en uno
y otro caso es despreciable.

Si bien en el estado global no se observan diferen-
cias notables, a nivel local la situacion reflejada por el
modelo ampliado es muy otra. En efecto, la limitacion
del radio de vecindad describe la incapacidad de una
especie de exceder cierta distancia para colonizar par-
ches vacios en un paso de tiempo prefijado. Eso no se
da en el modelo bésico donde todas las celdas son veci-
nas de todas.
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Al comparar una vecindad de radio 1 contra una ve-
cindad de radio 2 se observa en la segunda una mayor
velocidad en alcanzar el estado de equilibrio estable. Es
decir, los tiempos medios en alcanzar el estado de equi-
librio en las situaciones tipo (iii) son menores que en las
de tipo (ii).

Se analizé también el efecto de considerar distribu-
ciones espaciales iniciales aleatorias y estructuradas en
bloque, encontrandose una diferencia notoria en los
tiempos medios para alcanzar el equilibrio tanto en los
casos tipo (ii) como (iii). Cuando la distribucion espa-
cial inicial es aleatoria se puede observar que, donde
hay varios pequefios grupos de parches ocupados veci-
nos, éstos comienzan a aumentar su tamafio invadiendo
al paisaje desde cada uno de los frentes a la vez (Fig. 2).
Se observa la extincidon local en algunas de las islas
mientras que otras crecen y se unen formando frentes
cada vez mayores hasta ocupar el paisaje a su nivel de
equilibrio. Esto se corresponde perfectamente con lo
que los ecélogos observan en la naturaleza cuando una
especie antes de ocupar todo un territorio se hace fuerte
en un sector del mismo asegurando persistencia primero
y luego colonizando desde alli.

ol o

Figura 2 — Estado del Sistema partiendo de una

distribucion espacial inicial aleatoria.

En cambio, dada una distribucion estructurada en
bloque, en el primer paso de tiempo la proporcion de
parches ocupados disminuye abruptamente segun el
valor de la probabilidad de que ocurra una perturbacion
en la persistencia y la colonizacion de nuevas celdas se
da s6lo en las celdas limitrofes al bloque ocupado. Con-
sideremos como ejemplo un AC con una poblacién ini-
cial en un bloque compacto de 10 x 10 celdas ubicado
en una esquina del AC con una probabilidad de pertur-
bacion de 0.5 y vecinos tipo (ii). En el primer paso de
tiempo la proporcion de ocupacion disminuird un 50%
debido a que esas 100 celdas ocupadas solo pueden
sufrir una perturbacion. La colonizacién sélo producira
sobre celdas vacias que tengan por lo menos un vecino
ocupado que, en este caso, son las 30 celdas que limitan
al bloque a una distancia menor o igual que 2, y pueden
ser perturbadas. Luego el proceso continda con celdas
que se vacian y ocupan dentro del bloque mientras que
se va extendiendo en el paisaje invadiendo s6lo desde
sus bordes (Fig. 3). Esto lleva a un tiempo medio para
alcanzar el estado de equilibrio mucho mayor en la dis-



tribucion espacial de la poblacion inicial en bloque en
una esquina que en una configuracion con una distribu-
cién inicial aleatoria. Sin embargo, atn cuando la dina-
mica espacial varia, el porcentaje de ocupacion al equi-
librio se mantiene constante.

Figura 3 — Estado del Sistema partiendo de una
distribucion espacial inicial en bloque.

Una interesante aplicacion de esta herramienta es el
diseflo de estrategias de reintroduccion de especies ex-
tinguidas en sus habitats naturales. Gracias al trata-
miento espacial que permite el AC se pueden plantear
diferentes escenarios de reintroduccion de una especie
en un habitat elegido para tal fin. En el ejemplo de la
figura 4, se consideran dos situaciones que varian sélo
en la configuracion espacial inicial. La especie a ser
reintroducida se ubica artificiosamente en diferentes
posiciones. En una de las situaciones plantea la ubica-
cion de las poblaciones en el angulo superior izquierdo
del paisaje (configuracion Rincdn, representada por la
linea fina llena), mientras que en la otra se ubican las
poblaciones en el centro formando una estrella de ocho
puntas (configuracion Estrella, representada por la linea
gruesa entrecortada). Se realizaron 50 corridas de cada
una de las configuraciones y se grafico la evolucion
promedio de la proporcion en funcién del tiempo para
cada una de ellas.

‘_‘ﬁ*\otn-\..wﬂ-.ufvlﬁ
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Figura 4 - Ejemplo de dinamica partiendo de configuraciones
iniciales diferentes, donde se puede apreciar la diferencia
temporal en lograr el estado de equilibrio

Claramente puede apreciarse que la configuracion
Estrella logra el estado de equilibrio mucho antes que la
configuraciéon Rincon.

De esta forma se puede realizar un estudio que con-
sidere el tiempo que demora la poblacion introducida en
expandirse y alcanzar el estado de equilibrio partiendo
de diferentes situaciones iniciales. Ademas se podria
evaluar el costo econémico que cada una de las configu-
raciones espaciales requiere si se conoce el habitat y
cudn dificil resulta moverse dentro de él.

Con un AC que responda a las caracteristicas intrin-
secas de la especie, por ejemplo su capacidad de disper-
sion, colonizacion y persistencia, se pueden establecer
umbrales minimos de ocupaciéon y ubicacion de los
puntos de implantacién que garanticen por un lado la
supervivencia y por otro que optimicen el tiempo en
llegar a la ocupacion maxima del territorio. Si en el
ejemplo de la figura 4, la ocupacion inicial de la especie
fuera distribuida aleatoriamente se necesitaria una ocu-
pacidn inicial minima del 5% para asegurar que la espe-
cie llegara a ocupar el paisaje, mientras que si se utiliza-
ra una (cualquiera) de las dos configuraciones plantea-
das la ocupacién minima se reduce a un 2% del paisaje,
con una reduccion del costo de reintroduccion. Un valor
de ocupacion inicial inferior, que seria mas econdmico,
no asegura éxito en la ocupacion de todo el paisaje. Por
ejemplo, una ocupacion inicial del 1.5% involucra un
40% de riesgo de fracaso en la reintroduccion. Un valor
de ocupacion inicial superior, que seria mas costoso, no
solo asegura el éxito en lograr la ocupacién del paisaje
sino que también reduce el intervalo de tiempo requeri-
do para lograrlo, un factor importante si la especie en
consideracién produce un beneficio econdémico al lograr
la ocupacion del paisaje.

IV. CONCLUSIONES

En este trabajo se plantea una metodologia basada en
AC que complementa y amplia la informacion que pue-
de obtenerse a partir de los modelos espaciales prome-
dio, en este caso un MM. Los AC han demostrado ser
herramientas computacionales versatiles de util aplica-
cion en Ecologia como habia previsto Wolfram (1986).
Aqui sélo se analiza la compatibilidad entre el enfoque
analitico y el de los AC que garantiza la complementa-
riedad y la utilizacion de uno u otro en funcién de la
informacion que se desea obtener.

Aunque este trabajo no representa una innovacion en
el ambito estricto de los AC, la utilizacion de el enfo-
que de AC en Ecologia se esta haciendo cada vez mas
frecuente dados los beneficios provenientes de disponer
de una herramienta que incorpora explicitamente el es-
pacio a la hora de estudiar la dindmica poblacional de
una especie.

La utilizacién y el analisis del modelo ampliado en
sus distintas variaciones no han sido aun totalmente
explorados, quedando claro que la amplitud de posibili-
dades excede el marco de esta presentacion. Aun asi, lo
aqui presentado basta para mostrar la clara correspon-
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dencia entre el modelo analitico deterministico y el au-
tdmata estocastico cuando se interpretan adecuadamente
las hipdtesis de la situacion elegida.

La expectativa respecto de los modelos espacial-
mente explicitos se centra en su habilidad para modelar
con precision poblaciones sujetas a procesos complejos,
en la capacidad de generar una comprension conceptual
clara de las interacciones y en su contribucioén a un in-
cremento de los conocimientos en Ecologia del paisaje
que redunden en mejores estrategias de conservacion y
de resolucion de problemas de manejo territorial y de
recursos (Dunning et al., 1995; Kareiva & Wennergren,
1995; Turner ef al., 1995; Balzter et al.,1998).

En el caso particular del proyecto que nos ocupa, el
enfoque de AC se orienta al desarrollo de metodologias
que permitan incorporar dentro del AC la heterogenei-
dad espacial y un indice de calidad de habitat incorpo-
rando informaciéon proveniente de sensores remotos.
Esto permitira explorar con un mayor grado de realismo
y certidumbre las problematicas mencionadas.
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