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Resumen

La Inteligencia Artificial (IA) ha sido durante décadas una de las dreas mds apasionantes de la
ciencia de la computacion, buscando replicar la inteligencia humana y dotar a las maquinas de
la capacidad para aprender, razonar y tomar decisiones. Entre las diversas ramas de la IA, los
algoritmos de metaheuristica y la simulacién de enjambres han emergido como enfoques

poderosos y prometedores para resolver problemas complejos y desafiantes.

Los algoritmos de metaheuristica son estrategias de optimizacion basadas en la imitacién de
procesos naturales, como el comportamiento de colonias de hormigas o el movimiento de

particulas en un enjambre.

En el marco de este Trabajo de Fin de Grado, se enfocard la atencidn en el desarrollo y andlisis
exhaustivo de algoritmos de metaheuristica y simulacidon de enjambres, explorando también la
posible variabilidad de los valores de pardametros en dichos algoritmos. Uno de los objetivos
centrales es configurar de varias maneras distintas los pardmetros de estos algoritmos, para asi,
observar los distintos patrones y comportamientos que emergen dado un sencillo conjunto de

reglas iniciales.

Artificial Intelligence (Al) has been one of the most exciting areas of computer science for
decades, seeking to replicate human intelligence and endow machines with the ability to learn,
reason and make decisions. Among the various branches of Al, metaheuristics algorithms and
swarm simulation have emerged as powerful and promising approaches to solving complex

and challenging problems.

Metaheuristics algorithms are optimization strategies based on mimicking natural processes,

such as the behavior of ant colonies or the movement of particles in a swarm.

In this project, out attention will be focused on the development and exhaustive analysis of
metaheuristic algorithms and swarm simulation, exploring also the possible variability of
parameter values in such algorithms. One of the central objectives is to configure the
parameters of these algorithms in several different ways, in order to observe the different

patterns and behaviors that emerge given a simple set of initial rules.



Motivacidn, justificacion y objetivo general

Como apasionado de la tecnologia, pero a la vez, amante de la naturaleza, siempre he sentido
fascinacién por los patrones y comportamientos que la naturaleza nos regala. Desde el vuelo
sincronizado de las aves, la organizacién eficiente de las colonias de hormigas, la estructura de
los supercumulos de galaxias, pasando por los rayos, ramas de los arboles, nuestro circuito
sanguineo, etc., estos fendmenos han despertado mi curiosidad y admiracién. Como
informatico, me emociona la idea de poder capturar y comprender estos patrones mediante

algoritmos de Swarm Intelligence.

La motivacién para desarrollar algoritmos de Swarm Intelligence surge de mi deseo de explorar
y comprender mejor los mecanismos subyacentes a estos fendmenos naturales. Me maravilla la
idea de que, a través de reglas simples y locales, los individuos de un enjambre puedan exhibir
comportamientos inteligentes a nivel global. Creo que, al entender estos mecanismos, podemos
aplicarlos en diversas areas de la tecnologia para resolver problemas complejos y lograr

eficiencia en nuestros sistemas.

El objetivo principal de este Trabajo Fin de Grado es aprender conceptos basicos y no tan basicos
en el estudio de la inteligencia de enjambre y su aplicacién. Mediante el analisis de algoritmos
basados en enjambres, se buscard comprender cdmo se pueden mejorar las capacidades de
busqueda, optimizacién y adaptabilidad de estos sistemas colectivos. Ademads, se explorara la
influencia de diferentes parametros y configuraciones en el desempefio de los algoritmos de

enjambre.
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1. Introduccién

“La Inteligencia de Enjambres (Swarm Intelligence, Sl) estudia el comportamiento colectivo de
sistemas compuestos por muchos individuos (el swarm) interactuando localmente y con su

entorno” [1].

La inteligencia de enjambre es un campo fascinante en el ambito de la inteligencia artificial y la
computacion evolutiva que ha demostrado ser altamente efectivo para resolver problemas
complejos y dindmicos. Se basa en el estudio del comportamiento colectivo de organismos
naturales, como las abejas, las aves en bandadas y las colonias de hormigas, que exhiben una

capacidad impresionante para cooperar, autoorganizarse y tomar decisiones colectivas.

En este contexto, el presente Trabajo Fin de Grado se centra en la aplicacidn de la inteligencia
de enjambre a través de dos enfoques principales: los algoritmos Boids con presa y depredador,
y la optimizacion de colonias de hormigas (ACO). Estas técnicas han sido ampliamente
estudiadas y utilizadas en diversos dominios, desde simulaciones de comportamiento animal

hasta la resolucion de problemas de optimizacidon en la vida real.



2. Marco teodrico

2.1. Introduccidn a los algoritmos de enjambre

El marco tedrico de este trabajo se centra en los algoritmos de enjambre, un enfoque
computacional que se inspira en el comportamiento colectivo de sistemas naturales, como aves,
peces e insectos. Estos algoritmos se basan en la idea de que los individuos en un enjambre
pueden interactuar y cooperar entre si y, a través de estas interacciones simples, pueden

emerger comportamientos colectivos mas complejos y adaptativos.

Estos algoritmos toman como modelo los patrones de comportamiento observados en la
naturaleza, como puede ser dejar un rastro de feromonas como hacen las hormigas para que
otras compafieras lo sigan y consigan comida; o como que pdjaros puedan volar en grupo en la

misma direccion sin chocarse entre ellos.

En los algoritmos de enjambre, se consideran principios basicos como la separacién, la
alineacién y la cohesion. Estos principios son fundamentales para comprender cémo los

individuos dentro del enjambre interactuan entre si y se organizan.

Ahora vamos a presentar un algoritmo llamado Boids, el cual es utilizado para simular el vuelo

sincronizado de aves o el movimiento de peces en grupo.

2.2. Modelo Boids

Boids es un programa que desarrollé Craig Reynolds en 1986 donde simula el comportamiento
de una bandada de pdjaros o un cardumen de peces. El nombre "boid" es una abreviatura de
"bird-oid object", que hace referencia a un objeto que se asemeja a un pajaro. Este término se
utiliza para describir un objeto o entidad que comparte caracteristicas y comportamientos
similares a los de las aves. Al utilizar la palabra "oid", se enfatiza que estos objetos no son aves

reales, sino que se asemejan a ellas en ciertos aspectos.



Figura 1. Bandadas de estorninos sobrevuelan el centro de Roma.
(Fuente https.://www.science.orq/content/article/how-bird-flocks-are-liquid-helium )



https://www.science.org/content/article/how-bird-flocks-are-liquid-helium

Figura 2. Flocks, Herds, and Schools:
A Distributed Behavioral Model.

(Fuente: http.//www.cs.toronto.edu/~dt/siqggraph97-course/cwr87)

El modelo consta de tres comportamientos de direccidn simples que describen cdmo maniobra
un cuerpo o agente individual en funcién de las posiciones y velocidades de sus comparieros de
bandada cercanos. Son la separacidon, la alineacidon y la cohesion. Un agente o boid se
comportara en funcién de cémo lo hagan sus compaferos cercanos, con los que conforma un
grupo o vecindario. Esto se consigue mediante un radio concreto. Todos los boids tendran un
radio ‘r’ que define el drea de influencia comportamental del boid. Es decir, todo lo que pase en

‘r alaredonda serdn datos a tener en cuenta para la modificaciéon del comportamiento del boid.

[

Figura 3. Vecindario de un Boid.
(Fuente: https://www.red3d.com/cwr/boids/)



http://www.cs.toronto.edu/~dt/siggraph97-course/cwr87/
https://www.red3d.com/cwr/boids/
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Figura 4. Separacion.
(Fuente: https://www.red3d.com/cwr/boids/)
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Figura 5. Cohesion.
(Fuente: https://www.red3d.com/cwr/boids/)
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Figura 6. Alineacion.
(Fuente: https.//www.red3d.com/cwr/boids/)

Con la separacién conseguimos que los boids estén separados lo suficiente como para que no
choquen entre ellos, evitando colisiones y garantizando un movimiento fluido para que puedan
navegar por el escenario virtual. Es decir, en el momento que un Boid se encuentre a una

distancia minima de otro companero de rebafio, debera alejarse un poco de éste. Este principio


https://www.red3d.com/cwr/boids/
https://www.red3d.com/cwr/boids/
https://www.red3d.com/cwr/boids/

permite que cada individuo tenga su espacio personal dentro del enjambre, lo que facilita la

navegacion y reduce los conflictos.

Con la cohesion podemos mantener unidos o lo suficientemente juntos a un grupo de boids para
gue simulen ese comportamiento en bandadas, con esta caracteristica podemos diferenciar
varios grupos de agentes y no ver simplemente un pufiado de agentes en pantalla dispersados.
Esta cohesidn ayuda a mantener la comunicacién y la colaboracién dentro del enjambre,
permitiendo una mayor capacidad de adaptacion y respuesta ante cambios en el entorno. La

cohesiodn, en definitiva, sera un vector que indique la posicidn promedio del grupo.

Con la alineacidn se consigue que puedan avanzar en (casi) la misma direccion un mismo grupo
de boids. Los individuos tienden a seguir la misma direccion y velocidad que sus vecinos
cercanos. Esta alineaciéon promueve un movimiento coherente y sincronizado, lo que mejora la
eficiencia del enjambre en la consecucién de sus objetivos. La alineacién de cada boid, debera

ser la direccién promedio del rebafio o grupo de boids.

De forma general el programa tiene la siguiente estructura:

1 initialize boids container ()
2

3 LOOP

4 flock ()

5 update ()

6 borders ()

7 draw_boids ()

8 END LOOP

Dondeinitialize boids container ()creaelcontenedor paraintroducir objetos Boid

y lo rellena con un nimero de Boids a nuestra eleccion.

En flock () es donde se encuentra el algoritmo como tal.



1 FUNCTION flock ()

for each boid b in boids

sep separate (boids)

ali = align(boids)

coh cohesion (boids)
fleeForce = flee(predators) // solo para presas
applyForce (sep)

(
(alil)
(
(

O J o U w N

applyForce
9 applyForce (coh)

10 applyForce (fleeForce)

11 END

12 END FUNCTION

La funcién lo que hace es aplicar los vectores fuerzas creadas por la separacién, alineacién, y

cohesion, a la aceleracion.

1 FUNCTION applyForce (force)
2 boid.acceleration.add (force)
3 END FUNCTION

update () actualiza la posicidn con la nueva velocidad y aceleracidn para cada boid.

1 FUNCTION update ()

2 for each boid b

3 b.velocity.add (acceleration)
4 b.position.add(velocity)

5 acceleration.mult (0)

6 END

7 END FUNCTION

El método borders () hace que los boids aparezcan por la zona contraria por la que

desaparecieron.

El método draw_boids () simplemente pinta por cada frame los boids en sus posiciones.



2.2.1. Extension del modelo Boids

Vamos a explorar las extensiones y variaciones del modelo Boids, como por ejemplo la
incorporacién de elementos de depredador-presa, donde algunos individuos del enjambre
actuan como depredadores que persiguen a otros individuos como presas. Discutiremos
también cdmo estas extensiones afectan el comportamiento colectivo y la dindmica del

enjambre.

Dentro de las posibles adiciones de funcionalidad a este algoritmo decidi implementar el modelo
prey-predator ya que permite simular interacciones mas complejas entre los individuos del

enjambre.

En el modelo de presa-depredador, se introduce una dindmica adicional al enjambre al
considerar la existencia de dos tipos de individuos: las presas y los depredadores. Las presas son
los objetos que los depredadores persiguen, y los depredadores representan a los individuos
gue buscan atrapar a las presas. Esto introduce un elemento de competencia y caza en el

enjambre, lo que agrega una capa adicional de complejidad a la simulacién.

En la extensién del modelo Boids que se ha implementado, las presas intentan evitar a los
depredadores y mantenerse alejadas de ellos, mientras que los depredadores persiguen y tratan
de atrapar a las presas cercanas. Esto se logra mediante la incorporacion de reglas especificas
para el movimiento de las presas y los depredadores en funcién de su posicién y la posicion de

los demas individuos.

Este modelo concreto se basa en los principales Steering Behaviors de Craig Reynolds. Vamos a

explicar este concepto con un ejemplo sencillo.

Imagina que estds jugando un emocionante juego de carreras en el que tienes el control de un
coche. Quieres que este coche se comporte de manera realista y tenga habilidades especiales
qgue lo hagan moverse de manera inteligente y auténoma. Aqui es donde entran en juego los

steering behaviours.



Los steering behaviours te permiten dotar a tu coche de caracteristicas Unicas que imitan el
comportamiento de un vehiculo real. Puedes programar diferentes comportamientos para que
el coche pueda buscar de forma activa los checkpoints de la pista, evitar obstaculos, seguir a

otros coches o incluso escapar de situaciones de peligro (Braitenberg, V. 1984).

Existen diferentes tipos de steering behaviours, pero los mas comunes son el "seek" (buscar) y
el "flee" (huir). El "seek" hace que el objeto se mueva hacia un objetivo especifico, como un
punto en el mapa o un personaje. Por ejemplo, si quieres que el coche se dirija hacia una bandera

en el juego, puedes aplicar el comportamiento de "seek" para que se mueva en esa direccién.

Por otro lado, el comportamiento de "flee" hace que el objeto huya de algo que considera
peligroso o amenazante. Por ejemplo, si en el juego hay un obstdculo que podria dafiar al coche,
puedes aplicar el comportamiento de "flee" para que se aleje rdpidamente de ese obstaculo y

evite el peligro.

flee path

flee steering seek path

desired

velocity desired
iflee) velocity
{seek) target

Figura 7. Buscar y huir.
(Fuente: https://www.red3d.com/cwr/steer/qdc99/ - Craig W. Reynolds)



https://www.red3d.com/cwr/steer/gdc99/

1 FUNCTION flee ()
totalForce = 0
for predator in predators
distance = distance (prey, predator)
if distance < threshold
desired= subtraction (preyPos, predator.position)

steer = subtraction(desired, preyVelocity)

O < o U b w N

totalForce.add (steer)
9 END

10 END

11 return totalForce

12 END FUNCTION

2.3. Algoritmo de optimizacion por colonia de hormigas (ACO)

Es un algoritmo muy curioso ya que los patrones que dejan los caminos de las hormigas son
similares a otras estructuras en la naturaleza que no tienen nada que ver con estos animales.
Como he comentado en el apartado de motivacién, hay estructuras en el universo que se repiten

y aun no se entiende bien el porqué. Vamos a ver un ejemplo de similitudes.

10



Figura 8. C++ Ants Simulation 2, Path optimization.
(Fuente: Pezzza's Work - https.//www.youtube.com/watch?v=emRXBr5JvoY&t=71s )

Figura 9. Gran Muralla BOSS (supercumulos de galaxias, modelo computacional).
(Fuente: https.//es.wikipedia.org/wiki/Gran_Muralla_BOSS)

11
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f

(c) Yoshikawa et al. 2021

Figura 10. Simulaciones sin precedentes de la formacion de estructuras a gran escala en el Universo.
(Fuente: https://www.tsukuba.ac.jp/en/research-news/20211028141500.html )

Como podemos observar, la naturaleza parece tener en comun las vias o formas que tiene de
encontrar caminos o construir “puentes” de informacion entre puntos o nodos de interés,
independientemente de si esos caminos los construyen seres vivos o interacciones
gravitacionales; y, a pesar de pertenecer a escalas completamente diferentes en el universo.
Ambos fendmenos exhiben patrones de organizacion complejos y eficientes que son el resultado

de la interaccidn entre multiples individuos o entidades.

En el vasto universo, los supercimulos de galaxias son las estructuras mas grandes conocidas.
Estos cumulos masivos de galaxias se agrupan y se organizan en patrones filamentosos que se
extienden a lo largo de miles de millones de afios luz. Al igual que las hormigas, este patron de
organizacion se debe a la influencia gravitacional y la interaccidn entre las galaxias individuales.
Las fuerzas gravitacionales actian como "feromonas cdsmicas"”, atrayendo y dirigiendo la

formacién de supercumulos en determinadas regiones del universo.

Tanto las estructuras de caminos de hormigas como los supercimulos de galaxias destacan la
capacidad de los sistemas naturales para adaptarse y organizarse de manera eficiente. A pesar

de las diferencias de escala y los mecanismos subyacentes involucrados, ambas estructuras

12


https://www.tsukuba.ac.jp/en/research-news/20211028141500.html

demuestran cémo los individuos o las entidades pueden interactuar y seguir reglas simples para

dar lugar a patrones complejos y coherentes.

Hablemos de los fundamentos tedricos del ACO.

El algoritmo de optimizaciéon de colonia de hormigas (ACO) es un enfoque inspirado en el
comportamiento de las hormigas para resolver problemas de optimizacion. Se basa en el
concepto de cémo las hormigas individuales interactian entre si y utilizan feromonas y

decisiones estocasticas para encontrar caminos 6ptimos hacia fuentes de alimento.

El funcionamiento bdsico del ACO se asemeja al comportamiento de las hormigas reales en la
naturaleza. Las hormigas depositan feromonas en el suelo mientras caminan, y estas feromonas
actian como una forma de comunicacién quimica para marcar caminos prometedores. Cuanto
mas corto es un camino y mas frecuentemente se recorre, mayor sera la concentracién de
feromonas en ese camino. Esto atrae a otras hormigas a seguir ese camino, creando una especie

de "feedback positivo" que refuerza la eleccidon del camino mas dptimo.

En el contexto del ACO, cada hormiga artificial representa una solucién potencial al problema
de optimizacién. Estas hormigas artificiales se desplazan por un espacio de busqueda,

construyendo soluciones paso a paso y dejando rastros de feromonas a medida que avanzan.

A medida que las hormigas exploran el espacio de busqueda, se produce un proceso de
aprendizaje colectivo. Con el tiempo, las feromonas se acumulan en los caminos mas cortos y
prometedores, lo que aumenta la probabilidad de que otras hormigas sigan esos caminos en

futuras iteraciones. Esto conduce a la convergencia hacia una solucidn éptima o cerca de ella.

El algoritmo de Optimizacién por Colonia de Hormigas (ACO) se basa en dos conceptos clave
como hemos dicho: el uso de feromonas y la regla del estado de transicidon estocastica. Estos
fundamentos tedricos proporcionan la base para la capacidad del ACO de encontrar soluciones

Optimas o cercanas a éptimas en problemas complejos de optimizacién combinatoria.

Feromonas:

13



Las feromonas son sustancias quimicas utilizadas por las hormigas para comunicarse y marcar
caminos. En el contexto del ACO, se utilizan feromonas artificiales para codificar informacion
sobre la calidad de las soluciones encontradas por las hormigas artificiales. Cada solucion
construida por una hormiga artificial deja una huella de feromonas en las componentes que la
componen. Estas feromonas actldan como una sefal para otras hormigas, proporcionandoles
informacidn sobre las soluciones encontradas previamente. Las feromonas se depositan en
mayor cantidad en las componentes de solucién que han llevado a buenas soluciones, y se

evaporan gradualmente con el tiempo.

Regla del estado de transicion estocastica:

La regla del estado de transicién estocastica define cdmo las hormigas artificiales eligen su
proximo movimiento durante la construccién de soluciones. Cada hormiga tiene un estado
actual y evalla las opciones disponibles en funcién de la informacién local y las feromonas
presentes en las componentes. La eleccién de la siguiente componente se realiza de manera
estocastica, es decir, se basa en una probabilidad calculada utilizando la informacién heuristica
y las feromonas. Las feromonas influyen en la eleccion al proporcionar informacion sobre la
calidad de las soluciones encontradas previamente, mientras que la informacién heuristica

proporciona una guia basada en conocimiento especifico del problema.

La combinacién de estas dos caracteristicas fundamentales permite a las hormigas artificiales
explorar y explotar el espacio de busqueda de manera eficiente. A través de la comunicacion
indirecta mediante feromonas, las hormigas pueden compartir informacién sobre soluciones
prometedoras y evitar repetir caminos no éptimos. La regla del estado de transicién estocastica
les permite adaptarse a diferentes situaciones y explorar diferentes componentes de solucion

en funcién de la informacién local y las feromonas existentes.

El uso de feromonas en el ACO se inspira en el comportamiento de las hormigas reales, donde
las feromonas juegan un papel fundamental en la comunicacidn y la organizacién del enjambre.
Las hormigas reales depositan feromonas en los caminos que han seguido hacia las fuentes de
alimentos, lo que atrae a otras hormigas a seguir el mismo camino. Esta forma de comunicacion

indirecta permite a las hormigas encontrar rdpidamente los caminos mas cortos hacia las
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fuentes de alimentos y ajustar su comportamiento en funcién de las condiciones cambiantes del

entorno.

La regla del estado de transicidn estocdstica en el ACO refleja la capacidad de las hormigas reales
para tomar decisiones basadas en la informacidn local y las feromonas presentes en su entorno.
Las hormigas reales no siguen un patrén determinista en su busqueda de alimentos, sino que se
adaptan a las circunstancias cambiantes y eligen caminos en funciéon de la informacién

disponible en su entorno inmediato.

En mi caso particular, lo que tengo planteado hacer es un modelo ligeramente distinto, con un

espacio discreto, es decir una rejilla, donde se van depositando las feromonas mencionadas.

En el modelo de simulacidn de hormigas con rejilla, las hormigas actualizan la distancia al nido
mientras siguen rastros de comida o se mueven aleatoriamente. A medida que se desplazan por
las celdas, las hormigas actualizan un valor que representa la distancia entre ellas y el nido. De
modo bdsico, si la hormiga artificial se mueve en cualquiera de las direcciones en cruz (arriba,
abajo, derecha o izquierda) el coste sera 1, si es en diagonal, el coste sera 2. Esto se va sumando
a un acumuladory es este el valor que se depositara en las celdas. Asi podemos crear una especie

de gradiente, de modo que cuanto mds cerca estemos del nido, menor seran esos valores.
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Figura 11. Cuanto mds cerca del nido (cuadrado rojo) menor suelen ser los valores.
(Fuente: propia)

Las hormigas podran tener, en esta version también, dos estados posibles, los cuales son buscar

comida y regresar al nido.

Si van en busca de comida se mueven aleatoriamente hasta que encuentran un rastro de
feromonas dejadas previamente por aquellas hormigas que encontraron comida anteriormente
y de esta manera son guiadas hacia la fuente de comida. En este modo, van dejando los valores

mencionados anteriormente que representan distancias al nido.

En el momento en que encuentran comida, pasan al modo “regreso al nido” donde dejaran
feromonas a medida que avancen. La regla aqui para moverse hacia el nido es ir hacia las casillas
donde hay un valor menor de distancia entre las casillas vecinas a las que puede moverse la
hormiga y recordemos que conforme nos acerquemos mas al nido, hay valores mas pequefios

de distancias.

Vamos a ver a continuacion el pseudocddigo de estas ideas mencionadas.

1 add ants nest ()

2 add food points in world()

3 FOR EACH ant in ants

4 if mode=entrega

5 cell = findSuitableCellToMove ()
6 leaveFoodInNest ()
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7 dropPheromones ()

8 setPosition(cell)

9
10 else
11 setPosition ()
12 cont += valueOfMove
13 if cont < distMatrix [pos i] [pos 7]
14 distMatrix[pos 1] [pos Jj] = cont
15 END
16 END
17 END

2.4 Ventajas y desventajas

Una de las ventajas de los algoritmos de enjambre es su capacidad para adaptarse y responder
a cambios en el entorno. Al ajustar su comportamiento y comunicarse entre si, los agentes

pueden adaptarse a nuevas condiciones, superar obstaculos y encontrar soluciones alternativas.

Otra caracteristica fundamental de los algoritmos de enjambre es la autoorganizacién. Los
individuos del enjambre no tienen un control centralizado, sino que toman decisiones locales
basadas en informacion limitada y reglas de interaccién predefinidas. A través de la
comunicacion y el intercambio de informacidn, los individuos del enjambre pueden explorar el
espacio de busqueda de manera colaborativa y encontrar soluciones dptimas o aproximadas

para problemas complejos.

Swarm Intelligence (Inteligencia de Enjambre) es considerablemente mas eficiente que la
inteligencia artificial tradicional. Esto se debe a su capacidad para procesar grandes volimenes
de datos en un periodo de tiempo mucho mas corto. Esta caracteristica hace que los sistemas
basados en Swarm Intelligence sean especialmente adecuados para aplicaciones donde la

velocidad es fundamental, como el mercado de valores o la robdtica.

En el mercado de valores, por ejemplo, la capacidad de procesar rdpidamente grandes

cantidades de datos puede permitir la identificacion de patrones y tendencias de mercado de
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manera mas rapida y precisa, lo que puede resultar en decisiones comerciales mas informadas
y oportunas. En el campo de la robdtica, la capacidad de procesamiento eficiente de la Swarm
Intelligence permite a los robots analizar rapidamente el entorno, tomar decisiones en tiempo

real y adaptarse a cambios y situaciones imprevistas de manera agil.

Una forma de inteligencia artificial basada en el comportamiento colectivo de los agentes
enjambre, posee una ventaja adicional en comparacién con la inteligencia artificial tradicional:
su capacidad de adaptarse a entornos en constante cambio y proponer soluciones innovadoras
segun las circunstancias. Esta cualidad la convierte en una opcién idénea para entornos

dindmicos, como los que se encuentran en la exploracion militar y espacial.

En entornos de exploracion militar, por ejemplo, donde las condiciones pueden ser
impredecibles y peligrosas, la capacidad de adaptacion y generacién de nuevas soluciones por
parte de los sistemas basados en Swarm Intelligence puede ser crucial para el éxito de las
misiones. Los agentes enjambre pueden ajustar su comportamiento y estrategias en tiempo real

en respuesta a los cambios en el entorno y las circunstancias.

Hace poco, por ejemplo, se llevé a cabo la primera prueba de inteligencia artificial (1A) y
autonomia de AUKUS. AUKUS es una alianza estratégica militar entre Australia, Reino Unido y

Estados Unidos.

Este articulo se publico en el sitio web oficial del Reino Unido https://www.gov.uk/ [2].

De manera similar, en la exploracidon espacial, donde los entornos son desconocidos vy
extremadamente desafiantes, la capacidad de adaptacion y resistencia de los sistemas basados
en Swarm Intelligence puede permitir la exploracion y recoleccién de datos de manera mas

eficiente y segura.

Si bien los algoritmos de enjambre tienen muchas ventajas, también presentan algunas
desventajas importantes que deben tenerse en cuenta. Una de las desventajas mds destacadas

es que no garantizan una solucidn éptima en todos los casos.
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A diferencia de los algoritmos deterministas tradicionales, donde se busca una solucién éptima
en funcién de una funciéon objetivo definida, los algoritmos de enjambre se basan en la
interaccion y la cooperacién entre multiples agentes o individuos. Esto puede llevar a soluciones

subdptimas o aproximadas en ciertos escenarios.

La naturaleza estocdstica de los algoritmos de enjambre implica que la calidad de la solucidn
obtenida puede variar dependiendo de los pardmetros, las condiciones iniciales y la dinamica
del enjambre. A veces, el enjambre puede quedar atrapado en éptimos locales o puede requerir

un tiempo considerable para converger hacia una solucion aceptable.

Ademas, la configuracién de los parametros en los algoritmos de enjambre puede ser un desafio.
La eleccion adecuada de los parametros, como la tasa de exploracion y la influencia de las
interacciones, puede tener un impacto significativo en el rendimiento y la calidad de la solucidn
obtenida. Esto requiere experiencia y conocimientos especializados para ajustar correctamente

estos parametros.

2.5. Aplicaciones y casos de uso

Los algoritmos de enjambre, como el modelo Boids y el algoritmo ACO, han encontrado

aplicaciones practicas en diversos campos. Algunos ejemplos de estas aplicaciones son:

1) Robética

En robdtica de enjambre, los algoritmos de enjambre se utilizan para coordinar el
comportamiento colectivo de multiples robots, permitiéndoles trabajar de manera colaborativa

en tareas como exploracién de terrenos desconocidos o construccidn de estructuras complejas.
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En la robdtica mdvil, los algoritmos de enjambre se aplican para optimizar la navegacion de los

robots, permitiéndoles moverse de manera eficiente y evitar obstaculos en entornos dindmicos.

2) Optimizacién de rutas

En la optimizacion de rutas de transporte publico, los algoritmos de enjambre se utilizan para
encontrar rutas éptimas y mejorar la eficiencia del transporte, teniendo en cuenta factores

como la congestidn del tréfico y las demandas de los pasajeros.

En la logistica y distribucidn, los algoritmos de enjambre se aplican para optimizar la asignacion

de vehiculos y la planificacién de rutas de entrega, reduciendo costos y tiempos de transporte.

3) Simulacién de comportamiento animal

Los algoritmos de enjambre, como el modelo Boids, se utilizan para simular el comportamiento
de animales en grupos, como bandadas de aves o cardimenes de peces. Estas simulaciones
permiten estudiar la dindmica de grupo, la formacidn de patrones y la toma de decisiones

colectivas.

En el campo de la etologia, los algoritmos de enjambre se emplean para investigar el
comportamiento de insectos sociales, como las colonias de hormigas, y comprender cémo

interactudan y colaboran en la busqueda de alimentos y la organizaciéon del trabajo.

El flocking se ha usado para efectos visuales en producciones de cine, graficos y animacién por
computador. El primer caso en el cine fue en ‘Batman Returns’ de Tim Burton (1992), después
se siguid aplicando en filmes tan conocidos como ‘El Rey Ledn’ de Disney (1994) que incluyo

estampidas de antilopes africanos.
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Figura 12. ‘Stampede. In the gorge. Simba’s down there!’ -Scar.
(Fuente: beforesandafters.com)

También en simulacidn de evacuacién podemos ver el flocking. En situaciones de emergencia,
como un incendio en un concierto o un desastre natural, los algoritmos de flocking pueden
simular el comportamiento de una multitud para ayudar a disefiar estrategias de evacuacion
eficientes. Estos algoritmos permiten estudiar la dindmica de movimiento de las personas,

identificar rutas de evacuacion éptimas y prevenir posibles situaciones de congestion.

Otro campo donde nos encontramos flocking o simulaciones estrechamente relacionadas con
este algoritmo es la optimizacidn del trafico. Los algoritmos de flocking también se utilizan para
abordar problemas de congestidn y optimizacién del trafico en carreteras y sistemas de
transporte. Estos algoritmos pueden simular el comportamiento de los vehiculos y las
interacciones entre ellos para desarrollar estrategias de gestion del trafico mas eficientes, como

la sincronizacion de semaforos, la asignacion de carriles y la planificacidn de rutas.

La técnica ACO se propuso a principios de la década de 1990 (Dorigo 1992) y desde entonces se

ha aplicado para resolver una serie de problemas como:

® Problema del plegamiento de proteinas (Shmygelska y Hoos 2005) [3].
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Problema del viajante de comercio (Dorigo et al. 1996) [4].

Rutas de vehiculos (Reimann et al. 2004) [5].

Optimizacién de colonias de hormigas para problemas NP dificiles (Dorigo et al. 2004) [6].
AntNet: Un algoritmo ACO para el enrutamiento de redes de datos [7].

Un optimizador de colonias de hormigas para la creacion de melodias con armonia barroca
(8].

Un clasificador binario de optimizacion de colonias de hormigas para actividades

moleculares (Felix Hammann et al. 2011) [9].
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Figura 13. Imagen resumen del trabajo: A Binary Ant Colony Optimization Classifier for Molecular
Activities.
(Fuente: https.//pubs.acs.org/doi/full/10.1021/ci200186m )
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2.6. Herramientas y tecnologias

Abordaré la integracidn de otros elementos importantes en la implementacién. Esto incluye la
visualizacidn gréfica de los enjambres, por ejemplo. La eleccién del framework o entorno de
programacion para este tipo de proyectos es importante. Explicaré las razones detras de estas

elecciones y cdmo han contribuido a la realizacién del proyecto.

Explicaré por qué opté por utilizar un lenguaje como Java, considerando sus caracteristicas,
bibliotecas disponibles y su idoneidad para el desarrollo de algoritmos. Destacaré las ventajas

que ofrece el lenguaje elegido en términos de legibilidad, rendimiento y facilidad de uso.

También abordaré la eleccién del entorno de desarrollo integrado (IDE, por sus siglas en inglés)
utilizado durante el desarrollo. Comentaré cémo el IDE seleccionado ha facilitado la escritura,
depuracion y prueba de los algoritmos de enjambre, y cdmo ha contribuido a mejorar mi

productividad y eficiencia en el proceso de implementacién.

Mi objetivo era centrarme en los algoritmos que queria aprender, no tanto en poder hacer un
programa super optimo con computacién paralela o en unidades de procesamiento gréfico, ya
gue requeriria un esfuerzo extra porque en si la computacidn grafica es complejay es un campo
bastante amplio. Asi que para la tarea de pintar o renderizar tenia que escoger una tecnologia
que no fuera de demasiado bajo nivel como OpenGL. Después de buscar informacién sobre
herramientas para pintar informaciéon no demasiado compleja en pantalla, me decanté por

Processing en su versién de Java.

2.6.1. JAVA

En cuanto al rendimiento en Java, haciendo algunas pruebas frente a SFML (C++), vi que daba
muy buenos resultados para su facilidad de uso, podia crear muchos agentes y funcionaba con
un rendimiento bastante aceptable. La principal ventaja de Java para mi en este contexto frente

a C++ es la gestion de memoria.

Gracias a su arquitectura de compilacion y ejecucién en una maquina virtual (JVM), Java es capaz
de ofrecer un rendimiento eficiente. La JVM optimiza el cédigo en tiempo de ejecucién y utiliza

técnicas como la compilacidn Just-In-Time (JIT) para mejorar el rendimiento de las aplicaciones
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Java. Ademas, Java cuenta con una gestidon automatica de memoria a través del recolector de
basura, lo que ayuda a evitar fugas de memoria y mejora la eficiencia en el uso de recursos.
Ademas, Java cuenta con una amplia comunidad de desarrollo y una gran cantidad de bibliotecas

que facilitan la implementacién de funcionalidades especificas.

Class Loader

I

JVM Language
Stacks

WM Language Classes —————

JVM Memory

Native Method
Stacks

Method Area Heap PC Registers

]

Execution Engine

» Native Method Interface

[y
y

» Native Method Libraries

Figura 14. Descripcion general de la arquitectura de la madquina virtual Java (JVM).
(Fuente: wikipedia)

Por estas razones un programa en Java incluso puede correr con mayor rendimiento que el
mismo escrito en C++, ya que, si el cddigo en C++ no estd muy bien escrito y optimizado, no tiene

ventaja real en la practica frente a Java.

Podria haber escogido Python, era otra opcidn viable, ademds, Processing tiene una version en
este lenguaje, pero aun asi decidi no hacerlo ya que no lo habia tocado nunca y pese a su
facilidad de uso y legibilidad, preferia centrarme en lo ya conocido para empezar cuanto antes
a codificar y saltarme la mayor parte de procesos de aprendizaje que no fueran cruciales en mi

lista de objetivos para este trabajo.
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2.6.2. Processing

Ahora veamos las principales caracteristicas y funcionamiento del entorno elegido.

Processing es un entorno de desarrollo de programacién creado especificamente para artistas y

disefiadores, que permite crear aplicaciones graficas e interactivas de manera sencilla.

En Processing, se sigue una estructura bdsica de programacion que consta de dos funciones
principales: setup() y draw(). La funcidn setup() se ejecuta una vez al inicio del programa y se
utiliza para realizar la configuracion inicial, como establecer el tamafio de la ventana, cargar
recursos o inicializar variables. Por otro lado, la funcién draw() se ejecuta de forma repetitiva y

se encarga de dibujar y actualizar los elementos en la pantalla.

v34Archiv0 Editar Sketch Depuracion Herramientas Ayuda

sketch 230713a

void setup(){
si1ze(1200,800);
background(2e);
fill(255, 0, 0);

void draw() {
ellipse(400, 400, 200, 200);

¥

Figura 15. Entorno de Processing y sus funciones principales.
(Fuente: Propia)

1. Ejecutar (Run). Corre el sketch, compila el cédigo y abre una nueva ventana de

visualizacion.

2. Detener (Stop). Termina el sketch que se ejecuta.
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3. Pestafia. Podemos tener varias como en cualquier entorno de programacion.

4. Barra de mend.

) Archivo Editar Sketch Depuracion Herramientas Ayuda * sketch 230713a

O -

sketch 230713a | ¥

void setup(){
size(1200,800);

1
2
- background(20) ;
4 fill(255, @, 0);
5
6
T
8
9

void draw() {
ellipse(400, 400, 200, 200);
}

Figura 16. Cédigo a la izquierda de la imagen y salida de este a la derecha.
(Fuente: Propia)

En este pequeio ejemplo, lo que estamos haciendo es:

Preparar el tamafio de la ventana en setup() con size(width, height) que sera de 1200 de ancho

por 800 de alto.

Con la funcién background() pintamos el fondo, en este caso con un color oscuro casi negro(0:
negro, 255: blanco). Si queremos ver ahora el resultado (siendo el fondo blanco) notaremos algo

qgue no notamos cuando el fondo era negro.
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v»  Archive Editar Sketch Depuracion Herramientas Ayuda + sketch 230713a

sketch 230713a

void setup(){
si1ze(1200,800);
background(255) ;
fill(255, 0, 0);

}
void draw() {

ellipse(400, 408, 200, 200);
}

Figura 17. Cédigo y salida de este, ahora notamos que el circulo que tiene borde.
(Fuente: Propia)

Exacto, el circulo tiene borde, si queremos quitarlo solo tenemos que utilizar la funcién

noStroke(), como podemos ver en la siguiente imagen:
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) Archive Editar Sketch Depuracion Herramientas Ayuda + sketch 2307132

sketch 230713a

void setup(){
size(1200,800);
background(255);
fill(255, @, 0);
noStroke();

}

void draw() {
ellipse(400, 400, 200, 200);
}

Figura 18. Codigo Processing y salida de este, ahora notamos que el circulo carece de borde.
(Fuente: Propia)

Vamos a hacer ahora algo un poco mas vistoso, pero siguiendo la linea de la sencillez.
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9 mchive Ediar  setch Depuracdn  Memamientas  Ayuda

- 10
|
void setup(){

size(1200,860);
background(255) ;
fill(2ss, @, 0);
noStroke() ;

1

void draw() {
ellipse(randon{width), random(height), (50), (58

Figura 19. Cédigo y salida de este, ahora generamos circulos en posiciones aleatorias.
(Fuente: Propia)

Como observamos, lo que estamos haciendo ahora es pintar, por cada frame, circulos rojos en
una posicion aleatoria entre el ancho de la ventana y su altura, y digo “por cada frame” porque
dibujamos circulos en draw() y lo que haya dentro de esta funcion se ejecuta de manera
indefinida como si de un bucle infinito se tratara, cada vez, con valores de posiciones distintos

al usar la funcién random() de Processing.

Processing también te avisa de errores que puedas cometer en el transcurso de la codificaciéon

de tu programa como podemos ver en la imagen de abajo.

29



v Archivo Editar Sketch Depuracion  Herramientas Ayuda

sketch 230713a

void setup(){
s1ze(1200,800) ;
background(255);
fill(255, 0, 0);
noStroke();

void draw() {
ellipse(random(460), randomh@@, 200, 200);

¥

ble «random400x

Figura 20. Cuando cometemos algun error, Processing nos avisa por consola y con el tipico subrayado
rojo.
(Fuente: Propia)

Processing proporciona una amplia gama de funciones y herramientas graficas que facilitan la
creacidon de imagenes, animaciones y efectos visuales. Puedes dibujar formas basicas, como
lineas, rectangulos y elipses, asi como utilizar colores, texturas y gradientes para personalizar la

apariencia de los elementos.
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Ademas, Processing ofrece funciones para interactuar con el ratén y el teclado, lo que permite
capturar eventos de entrada del usuario y responder en consecuencia. También es posible
reproducir y manipular sonidos, cargar imagenes y videos, y utilizar bibliotecas adicionales para

ampliar las capacidades de Processing.

Una de las caracteristicas mds destacadas de Processing es su enfoque en la accesibilidad y la
facilidad de uso. El lenguaje de programacién de Processing estd basado en Java, pero simplifica
la sintaxis y ofrece una serie de funciones y métodos predefinidos que facilitan el desarrollo de

proyectos visuales.

Aungue Processing es una gran herramienta para programar aplicaciones visuales tiene algunas

desventajas. Estas son:

e Complejidad en implementaciones avanzadas: A medida que la simulaciéon de Swarm
Intelligence se vuelve mas compleja y se incorporan algoritmos y comportamientos mds
sofisticados, puede resultar mas desafiante implementarlos y mantener el cédigo en

Processing Java.

e Orientado principalmente a fines educativos y prototipado: Su enfoque principal esta
en la creacién de aplicaciones y visualizaciones interactivas para fines educativos y
prototipado répido. Si el objetivo es una implementacién a gran escala y en produccioén,

puede ser necesario considerar otras opciones de lenguajes y plataformas de desarrollo.

Estas desventajas las supli utilizando un IDE (entorno de desarrollo integrado) potente como es
IntelliJ IDEA. Lo que hice fue coger el archivo .jar que contiene la mayor parte de las
funcionalidades de Processing, core.jar, y lo afiadi a mi proyecto como si fuera una biblioteca,
de esta manera podia usar Processing de manera normal, pero con un entorno mas potente y

con mas funcionalidades.
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IntelliJ IDEA es un IDE ampliamente utilizado en el desarrollo de aplicaciones Java y ofrece una
amplia gama de caracteristicas y herramientas para facilitar el desarrollo y la depuracion del
codigo que aumentan la productividad del desarrollador. Esto incluye completado automatico
de cddigo, refactorizacion inteligente, generacién de cddigo rdpido, navegacion rapida entre
archivos y clases, y muchas otras caracteristicas que ayudan a escribir cddigo de manera mas
eficiente y reducir el tiempo de desarrollo. Por esta eminente razdn elegi este IDE en vez del
entorno por defecto de Processing. Ademas, depurar cddigo con IDEA es mucho mas intuitivo y
sencillo que en Processing. Una vez has depurado cédigo alguna vez en tu vida, con IDEA se te
hace verdaderamente fdcil, con Processing no tanto o por lo menos no te da esa informacién

visual tan estructurada, facil de localizar y entender como si lo hace IDEA.

Al usar el IDE IDEA, por comodidad y rapidez de desarrollo, tenia que importar en mi proyecto

la biblioteca que me hiciera posible hacer todo lo que Processing puede.

En el proyecto, la biblioteca core.jar desempefia un papel fundamental al proporcionar las
funcionalidades de Processing en un entorno de desarrollo diferente. Al utilizar la biblioteca

core.jar, he podido aprovechar esas caracteristicas en mi implementacién en IntelliJ IDEA.

A partir de aqui me dispuse a realizar pruebas de dibujado y cosas menores para ir

familiarizdndome con el entorno que me habia construido.
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3. Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es explorar, entender y analizar el comportamiento de los
agentes en de los algoritmos de enjambre, en particular los modelos Boids (con presa y
depredador) y ACO (Ant Colony Optimization), asi como los algoritmos en si. Se busca
comprender como estos algoritmos pueden adaptarse y proporcionar soluciones efectivas a
problemas de, por ejemplo, rutas con escenarios cambiantes en el tiempo. De manera concreta

y desglosada se desea:

Objetivos del programa Boids:

® Obijetivo principal: Simular el comportamiento colectivo de un grupo de entidades (boids)
siguiendo reglas simples para lograr un movimiento coordinado y realista, ademas de

proponer variaciones sobre el algoritmo principal Boids.

Sub-obijetivos:
® Crear un sistema que permita la interaccion entre los boids y su entorno.

® Implementar reglas de comportamiento, como la alineacién, cohesién y separacién, para

lograr un movimiento colectivo armonioso.

® Probar el funcionamiento de los boids en funcién de algunos parametros para observar las

variaciones en su comportamiento.
® Establecer limites y condiciones de frontera para el movimiento de los boids.

® Optimizar el rendimiento del programa para permitir una simulacién fluida de un gran

numero de boids.

® Visualizar de manera efectiva el comportamiento colectivo de los boids.

Objetivos del algoritmo ACO (Ant Colony Optimization):
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® Obijetivo principal: Utilizar la inspiraciéon del comportamiento de las colonias de hormigas
para resolver problemas de optimizacién, encontrando soluciones dptimas o cercanas a

Optimas.

Sub-objetivos:

® Disefiar unarepresentacion adecuada del problema a resolver y su correspondiente espacio

de busqueda.

® Definir las reglas y heuristicas para guiar el movimiento de las "hormigas virtuales" en la

busqueda de soluciones.

® Establecer el mecanismo de comunicacién mediante feromonas para compartir

informacién y mejorar la busqueda global.

® Ajustar los pardmetros del algoritmo, como la tasa de evaporacién de feromonas para

obtener un equilibrio entre exploracion y explotacién.

® Modificar y cambiar pardmetros para ver el cambio de comportamiento de las hormigas.

Ademas, se pretende desarrollar una implementacion practica de estos algoritmos, utilizando el
lenguaje de programacion Java y el entorno de desarrollo Processing y aprovechando las
herramientas y bibliotecas disponibles para la simulacidn y visualizacidn. Esta implementacién
servird como un caso de estudio para evaluar el desempefio de los algoritmos y explorar posibles

mejoras o ajustes especificos.

Entender y discutir el fendmeno de la emergencia y sus paradigmas cientifico.

Comprender los principios fundamentales, las reglas de comportamiento y las aplicaciones
tipicas de estos algoritmos en diferentes campos, como la inteligencia artificial, la robética y la

optimizacion.
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3.1. Futuros objetivos y proyectos

Después de haberme introducido en el mundo de la metaheuristica y la inteligencia de
enjambre, en un futuro tengo pensado seguir perfeccionando los algoritmos desarrollados tanto
con funcionalidades nuevas como con optimizacién de cddigo y refinamiento en el
comportamiento para la optimizacion de caminos (esto Ultimo sobre todo por parte del
algoritmo ACO). También me gustaria seguir explorando mas algoritmos de inteligencia artificial
donde se requiera bastantes o un numero prominente de “particulas” o “agentes”, como el PSO

(Particle Swarm Optimization).

También me he interesado mucho por la emergencia que se deriva de sistemas de particulas
donde se aplican métodos de agrupamiento o clustering, (véase algoritmos como: K-medias,
DBSCAN, Mean Shift, AGNES, etc.), creando comportamientos maravillosamente bellos e
impresionantes. Un sistema de particulas sencillo con reglas de repulsion y atraccidn en funcion
del “tipo de particula” puede simular comportamientos emergentes tan fascinantes como los

siguientes.
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Figura 21. Particle Life Simulation by hunar4321 (github user: https://qithub.com/hunar4321 )
(Fuente https.//qithub.com/hunar4321/particle-life/blob/main/images/some_patterns.jpg )
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Figura 22. Particle Life Simulation by hunar4321 (github user: https://qithub.com/hunar4321 )
(Fuente https.//qithub.com/hunar4321/particle-life/blob/main/images/some_patterns.jpg )

Como vemos, de nuevo, los patrones que vemos aqui dadas unas sencillas reglas bdsicas para

cada particula, los vemos también en las células, dtomos, o sistemas estelares. Es realmente
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interesante ver cémo aplicando reglas sencillas a una particula, y poniendo muchas de estas
juntas interactuando entre si, pueden surgir eventos a los que nos podemos referir como, vida

artificial.

No puedo hablar de vida artificial sin mencionar al gran matematico especialista en teoria de
grupos John Horton Conway, que lamentablemente fallecié hace poco (2020). Fue el creador del
programa archiconocido El juego de la vida que no me extenderé en explicar ya que no es el
objetivo del presente trabajo, pero que, sin duda, merece la pena investigar e implementar por

uno mismo.

Este trabajo de fin de grado ha sido el detonador para que me interese en el mundo de la vida
artificial, los autdmatas celulares y teoria de la simulacidn. Asi pues, muy probablemente mis

proyectos venideros sean de esta indole.
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4. Metodologia

En esta seccion del proyecto, vamos a describir brevemente qué metodologia hemos seguido en

nuestro desarrollo.

Quiero compartir una descripcion lo mds exhaustiva que pueda de la metodologia que he
seguido en el desarrollo de la solucion final. Reconociendo la importancia de un enfoque
estructurado y eficiente, me he embarcado en la busqueda de una metodologia que se adapte
a mis necesidades particulares en este contexto y situacion que atravieso hoy en dia, y ademas
maximice la eficacia del trabajo. A lo largo del proceso, he considerado diversas opciones y
evaluado sus fortalezas y debilidades. Como resultado de este analisis, he seleccionado una
metodologia que se podria llamar hibrida, que se alinea de manera dptima con mis objetivos y

brinda las herramientas y los marcos necesarios para alcanzar el éxito en el proyecto.

4.1. Scrum

Una de las metodologias utilizadas para el desarrollo del programa "Boid Prey-Predator" y ACO
es Scrum. Scrum es un marco de trabajo agil que se centra en la colaboracién, la adaptabilidad
y la entrega incremental. En Scrum, el proyecto se divide en ciclos de trabajo llamados "sprints"
qgue generalmente duran de 1 a 4 semanas. Durante cada sprint, se seleccionan y priorizan las
tareas a realizar y el equipo trabaja en ellas de manera colaborativa. Al final de cada sprint, se

realiza una revision para demostrar el trabajo completado y recibir retroalimentacion.

Dado que solo ha habido un integrante en el equipo, los sprints constaban de duraciones no
fijas, es decir, no todos los sprints tenian una duracién de 1 semana o de 2 o de 4. También he
de afiadir que al no tener que entregar software al uso, muchas veces las pruebas las hacia a
posteriori, después de haber desarrollado varias funcionalidades. Cuando realizaba alguna
adicion de caracteristicas al programa, lo comentaba con mi tutor, y asi simulamos la entrega

continua.

En esta metodologia normalmente se hacen reuniones diarias donde los integrantes del equipo

se comunican para esclarecer dudas o actualizar noticias sobre el proyecto. En este caso, las
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reuniones con el tutor se hacian cuando terminaba alguna funcionalidad relativamente grande,
o bien cuando habia muchas dudas acerca del proyecto o un atascamiento que no permitia

continuar con el desarrollo de manera normal y fluida.

4.2. Kanban

Durante el desarrollo del proyecto, también se explord la metodologia Kanban como una forma
de gestionar el flujo de trabajo de manera visual y eficiente. El enfoque de Kanban se basa en el
uso de tableros visuales divididos en columnas que representan las diferentes etapas del
proceso, como "Por hacer", "En progreso" y "Completado". Cada tarea se representa mediante

tarjetas que se mueven de una columna a otra a medida que avanzan en el flujo de trabajo.

Esta metodologia brinda una clara visualizacién del estado y el progreso del trabajo, lo que
permite a todos los miembros del equipo tener una comprensién compartida de las tareas en
curso. Sin embargo, a medida que avanzaba en el proyecto, me di cuenta de que no necesitaba
un tablero Kanban completo para gestionar mis tareas de manera efectiva. A diferencia de los
entornos de trabajo en equipo, donde el uso de tableros Kanban y herramientas de colaboracion
como Trello resultan altamente beneficiosos, en mi caso particular opté por simplificar mi

enfoque.

En lugar de utilizar tanto Trello, una herramienta de gestién de proyectos, como Clockify, una
herramienta de seguimiento y gestion del tiempo, decidi utilizar exclusivamente Clockify. Esto
se debid a que, como trabajaba individualmente en el proyecto, no necesitaba la misma
estructura de tablero Kanban ni la gestidn detallada de proyectos que ofrecia Trello. En cambio,
Clockify me proporcionaba una forma sencilla y eficiente de realizar un seguimiento de mis
tareasy el tiempo dedicado a cada una, lo que me permitié tener una visién clara de mi progreso

y gestionar mi tiempo de manera efectiva.

40



41



5. Implementacion

5.1. Como fue el trabajo y la organizacion del desarrollo

Voy a separar los comentarios acerca del proceso de desarrollo en bloques, que van a
representar los meses en los que mas tiempo he invertido al proyecto. En ellos iré comentado

las situaciones en las que me he ido encontrando, de manera paulatina, a lo largo del proyecto.

Febrero:

Estuve empezando a testear las funcionalidades basicas del modelo boid. Primero el movimiento
basico. Después crear varios objetos a ver cuantos podiamos hacer sin que el programa corriera
a unos fps muy bajos. Mas tarde empecé a implementar comportamientos como cohesién. Estos
los fui implementando tanto en SFML C++ como en JAVA Processing para ir comparando
resultados. Intenté hacer un pequefio algoritmo de sistema de particulas con reglas basicas de
atraccion y repulsién en C++, sin embargo, era algo que en su momento vi pobre para el trabajo.
Aun asi, me sirvié para familiarizarme todavia mds con operaciones con vectores, calculo de

distancias y comportamientos bdsicos de movimiento en funcién de informacion local.

Mayo:

Aqui empecé a realizar algunos ajustes, pero estaba resultando muy dificil ver qué pasaba en
tiempo real con solo ver circulos moverse, si que decidi representar los boids con un circulo y
una linea, indicando esta, la direcciéon del boid, ya que los boids como sabemos no solo se
trasladan si no que rotan/giran, ya que tienen un vector direccidn que indica hacia donde esta

“mirando” el boid.

Una vez completado los principales comportamientos de cohesién alineacién y separacion,
decidi implementar la extensién Prey-predator para afiadir comportamientos interesantes y

complejidad al algoritmo.
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Segui pintando circunferencias alrededor de los grupos de boids para saber de una manera mas
directay visual. Es decir, si existia un grupo de boids, iba a estar envuelto por una circunferencia,

viendo asi toda el area de influencia.

Al final de este mes, decidi implementar dentro de prey-predator, una funcionalidad que yo
sentia que tenia sentido y que consistia en que los predadores se “comiesen” a las presas si
lograban alcanzarlas. Y, por otro lado, decidi que era buena idea e interesante, realizar de alguna
forma de que las presas pudieran “dar a luz” o crear un nuevo boid, si permanecia junto el
suficiente tiempo un grupo concreto de boids. Sin embargo, por cuestién de tiempo, ya que me
encontraba en exdmenes finales y alin no habia adelantado demasiado en la memoria, tuve que

tomar la decisién de dejar de desarrollar esta ultima funcionalidad.

Junio:

Aqui empezdé mi camino con el Ant Colony Optimization, nunca mejor dicho. Al principio del
desarrollo no fue facil ubicarme ya que no sabia exactamente cdmo implementarlo. Pensé en
hacerlo de la manera tradicional, sin embargo, hablando en las reuniones con mi tutor, no
lograba entender que para la version que iba a realizar, no necesitaba muchas de las cosas o
férmulas que en el ACO original hay. En este algoritmo en realidad lo Unico mds complejo que
hubo fue esto, el entendimiento de un algoritmo y otro. Por un lado, el ACO original y por otro,
el ant simulation discreto que mencionamos y explicamos en el punto del marco tedrico.
Teniendo la teoria y conceptos bien claros y diferenciando bien un algoritmo de otro, no tenia
problema en la implementacién técnica como tal. Lo que mas me hizo perder tiempo es no

conocer las diferencias reales entre ambos.

Cuando crei terminar el algoritmo, vi que cuando los puntos de comida estaban situados justo
en la fila ultima de la matriz, fallaba. Estuve buscando y depurando el cédigo, haciendo pruebas,
hasta que encontré que el fallo estaba en la funcién que me devolvia una lista de casillas vecinas
validas a las que pudiera moverse la hormiga. Ya que para el caso en que la hormiga se
encontrase en la Ultima fila recogiendo comida, no defini bien la condicién para obtener el offset
o la “direccion de movimiento”. Resulté en que no puse “-1” al final de la condicidn siguiente:
cuando la componente “y” de la posicion de la hormiga es igual a la altura entre el tamafio de la
celda, haz algo. Lo solucioné poniendo el -1 al final porque si no, las hormigas se podian ir a una

casilla mas abajo que no estaba entre los lugares que mi cédigo contemplaba.
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Por ultimo, podria quiza faltarme alguna cosa para hilar ain mas fino el algoritmo y es, la adicién
de ruido a las hormigas en la decision de moverse a casillas en el momento de volver a casa para

asi, con el tiempo, poder encontrar un camino potencialmente mas optimo.

Julio:

Pasada la primera semana de julio, retomé la memoria. Habia estado apuntando cosas por hacer
en el futuro, ideas, errores y experiencias a lo largo del proyecto, pero no de manera mas formal

y estructurada como si lo hice en este periodo.

5.2. Investigacion e implementacion de algoritmos de enjambre

En este punto, me enfocaré en la implementacion de los algoritmos de enjambre que he
desarrollado. Aqui, describiré en detalle cémo he llevado a cabo la programacion y
materializacién de estos algoritmos, brindando una visién lo mas clara posible de cdmo se han

traducido mis conceptos tedricos en aplicaciones practicas.

En primer lugar, presentaré la estructura general de la implementacién, destacando las
principales clases y bibliotecas involucradas. Explicaré cémo he utilizado un enfoque orientado
a objetos para organizar y encapsular los diferentes aspectos de los algoritmos de enjambre, lo

cual ha facilitado la interaccidn y coordinacidn entre las entidades individuales.

A continuacidon, me adentraré en los detalles de cada algoritmo de enjambre que he
desarrollado. Explicaré cémo se han modelado los patrones de comportamiento observados en
la naturaleza, como la separacion, la alineacidn y la cohesidn, y cdmo se han aplicado estas reglas
en la simulaciéon. Ademas, describiré los pardmetros y variables utilizados, asi como las
decisiones de disefio tomadas para lograr los resultados deseados. Aunque esto ultimo lo

veremos con mas profundidad en el apartado de resultados.
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Vamos a hablar de la implementacién del cédigo en dos grandes apartados. Por un lado,

explicaremos el modelo Boid con presa-predador y por otro, el de la simulacidon de hormigas.

5.2.1. Boids

El primer paso para empezar a programar algo, es entender qué se quiere programar. Para ello
tuve que entender qué era el programa Boids, qué principales caracteristicas tenia y cdmo

podian los agentes tomar accién en funcién de otros.

Luego, comencé a disefiar la estructura del programa, identificando las clases y sus
responsabilidades. Utilicé un enfoque orientado a objetos para encapsular los comportamientos

de las particulas y facilitar su interaccion.

Una de las clases principales fue la clase "Boid", que representaba a cada una de las particulas
en la simulacion. Esta clase encapsula las caracteristicas individuales de un boid, como su
posicién, velocidad y aceleracion. Ademas, posee métodos para aplicar las reglas de
comportamiento, como la alineacidn, la cohesién y la separacién. También se encargaba de

actualizar la posicion del boid en cada paso de la simulacidn.

El método "run" es responsable de ejecutar las operaciones necesarias para que la particula se
mueva y se comporte en la simulacién. Primero, se llama al método "flock" para aplicar el
comportamiento de enjambre a la particula. Luego, se actualiza la posicidén de la particula, se

aplica la Idgica de los limites del entorno y se renderiza en la pantalla.

El método "flock" implementa el comportamiento de enjambre para la particula. Se calculan las
fuerzas de separacion, alineacién, cohesion y huida de los depredadores utilizando los métodos
correspondientes. Estas fuerzas se ponderan y se aplican a la particula utilizando el método

"applyForce".

Lo interesante aqui, los métodos de separacidn, alineacién y cohesidn calculan las fuerzas
resultantes segun las reglas del enjambre. Se verifican las particulas cercanas dentro de un
umbral determinado y se calcula el vector de direccidn necesario para separarse, alinearse o

cohesionarse con las particulas vecinas. Vamos a verlo en pseudocédigo.
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Para la separacion:

1 Function separate (boids) :

o < o oo w N

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27

desiredSeparation = 50.0

new Vector (0, 0, 0)
0

steer

count

for each boid in boids
distance = calcularDistancia(position, boid.position)

if distance > 0 y distance < desiredSeparation then:

diff = restar(position, boid.position)
diff = normalizar (diff)
diff = dividir(diff, distance)
steer = sumar (steer, diff)
count ++
END for

if count > 0 then:
steer = dividir (steer, count)

END if

if magnitud(steer) > 0 then:
steer = normalizar (steer)

steer = multiplicar (steer, maxspeed)

steer = restar(steer, velocity)
steer = limitar (steer, maxforce)
END if

return steer

28 END FUNCTION

Dentro del bucle principal, se recorre cada particula y se calcula la distancia entre la posicién de

la particula actual y la posicidn de la particula vecina. Si la distancia es mayor que 0 y menor que

la separacion deseada, se calcula un vector "diff" que apunta hacia la direccidn opuesta de la
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particula vecina. Luego, se normaliza "diff" y se divide por la distancia para darle un peso

proporcional a la cercania.

Los vectores de separacidon se acumulan en el vector "steer" y se mantiene un contador "count"

para contar cudntas particulas estdn demasiado cerca.

Después del bucle, se verifica si se encontraron particulas cercanas (count > 0). Si es asi, se divide

"steer" por "count" para obtener el promedio.

Si la magnitud de "steer" es mayor que 0, se normaliza, se multiplica por la velocidad maxima y
se resta el vector de velocidad actual. Finalmente, se limita la magnitud de "steer" segun la

fuerza maxima permitida.

El resultado final es el vector "steer" que representa la fuerza de separacion calculada.

Para la alineacion:

1 Function align (boids) :

2 neighbordist = 20

3 sum = new Vector (0, 0)

4 count = 0

5

6 for each boid in boids :

7 d = calcularDist (position, boid.position)
8 1f d > 0 y d < neighbordist entonces:
9 sum = sumar (sum, boid.velocity)
10 count++
11 END if
12 END for
13
14if count > 0 entonces:

15 sum = dividir (sum, count)
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16 sum = normalizar (sum)

17 sum = multiplicar (sum, maxspeed)
18 steer = restar(sum, velocity)

19 steer = limitar (steer, maxforce)
20 return steer

21 else

22 return new Vector (0, O0)

23 END if

24

25 END Function

Recorro todos los boids y calculo la suma de sus velocidades si estan dentro de una distancia
vecina establecida. Luego, divido la suma por la cantidad de boids cercanos para obtener el
promedio de las velocidades. A continuacién, normalizo el vector resultante para mantener una
magnitud constante. Luego, multiplico el vector por la velocidad maxima permitida para los

boids.

Finalmente, calculo un vector de direccién (steer) restando mi velocidad actual al vector
promedio obtenido. Luego, limito la magnitud del vector steer al maximo permitido (maxforce).

El resultado final es mi nuevo vector de direccion (steer) que utilizo para ajustar mi velocidad y

direccion.

Para cohesion:

1 Function cohesion (boids) :

2 neighbordist = 50

3 sum = new Vector (0, 0)
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4 count = 0

5

6 for each boid in boids

7 d = calcularDist (position, boid.position)

8 1if d > 0 and d < neighbordist

9 sum = sumar (sum, boid.position)
10 count++
11 end if
12 end for
13

14if count > 0 entonces:

15 sum = dividir (sum, count)
16 return seek (sum)

17 else

18 return new Vector (0, O0)

19END if

Basicamente, lo que hago es recorrer todos los boids en una lista y verificar si estan dentro de

una distancia vecina establecida. Si es asi, acumulo sus posiciones en un vector sum. También

Ilevo cuenta de cuantos boids estan dentro de la distancia vecina mediante la variable count.

Después de recorrer todos los boids, verifico si count es mayor a cero. Si lo es, significa que

encontré boids cercanos y procedo a calcular el promedio de las posiciones dividiendo el vector

sum por count. Luego, retorno el resultado de la funcidn seek aplicada a este vector promedio.

La funcion seek me ayuda a calcular un vector de direccién hacia esa posicidon promedio.

Si count es igual a cero, significa que no encontré boids cercanos y retorno un vector nulo (0, 0)

indicando que no hay cambios en mi direccidn.
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Ademas de la clase "Boid", también creé otras clases para representar elementos adicionales en
la simulacidn, una de ellas es BoidGroupManager, que me permitia basicamente definir un
grupo de boids dada una distancia concreta y luego poder visualizar estos grupos con

circunferencias que los envolvian.

También hice una clase que contuviera boids, tanto boids presa como predadores, para poder
crear varios en el setup() de Processing, para poder manejarlos de alguna manera. Basicamente

esta clase me es Util para crear un niumero concreto de boids y de diferentes tipos.

Predator - prey

Quise introducir complejidad al algoritmo de los Boid, asi que decidi implementar un

comportamiento extra, que requeriria de una clase mas que explicare a continuacioén.

La clase Predator hereda de Boids. Predator es un tipo de Boid que se comporta de una manera
determinada, persigue a los boids que no sean Predator, es decir presas. En el momento en que
los alcance, el boid presa desaparece porque ha sido “cazado” por el Predator. De esta manera
sencilla podemos simular el comportamiento de entornos bioldgicos como un tiburén en un

cardumen de peces o un halcén en una bandada de p3ajaros.

Los atributos de la clase incluyen una velocidad maxima (MAX_SPEED) y una fuerza maxima
(MAX_FORCE) que se aplican al depredador. Estos atributos determinan la velocidad y la

capacidad de maniobra del depredador.

El método "run" es responsable de ejecutar las operaciones necesarias para que el depredador
se mueva y se comporte en la simulacién. Primero, se llama al método "flock" para aplicar el
comportamiento de enjambre al depredador. Luego, se actualiza la posicion del depredador, se

aplica la ldgica de los limites del entorno y se renderiza en la pantalla.

El método "flock" implementa el comportamiento de enjambre especifico para el depredador.
En este caso, el depredador busca la presa mas cercana utilizando el método "getNearestPrey"

y aplica una fuerza de busqueda hacia la posicidn de la presa utilizando el método "seek".
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El método "getNearestPrey" encuentra la presa mds cercana entre los "boids" proporcionados.
Itera sobre los "boids" y verifica si son presas. Calcula la distancia entre el depredador y cada
presa y actualiza la presa mas cercana si se encuentra una mds cercana. Ademas, si un boid estd
lo suficientemente cerca del depredador, se agrega a una lista de boids a eliminar. Al final, se

eliminan los boids que deben ser eliminados de la lista.

El método "seek" recibe un objetivo (en este caso, la presa mas cercana) y calcula la fuerza de
busqueda necesaria para dirigirse hacia el objetivo. Se calcula un vector de direccidon deseado y
se limita su magnitud utilizando la velocidad y la fuerza maxima. Finalmente, se retorna el vector

de direccidn deseado (fuerza de busqueda).

1 function seek (target) :
if target is null then
return new Vector (0, O0)
END if
desired = restar(target.position, position)

desired = normalizar (desired)

steer restar (desired, velocity)

2
3
4
5
6
7 desired = multiplicar (desired, MAX SPEED)
8
9 steer = limitar (steer, MAX FORCE)

10

return steer

Los predadores pueden “cazar” las presas, lo que significa que pueden hacer desaparecerlas,
simulando lo que sucederia en la vida real con un tiburén y un banco de peces.
Lamentablemente, una funcionalidad que me hubiera gustado implementar en el algoritmo de
presas y depredadores es la capacidad de equilibrar la poblacién de presas en funcién de su
agrupamiento. Mi objetivo era introducir una regla que permitiera detectar cuando un grupo de
presas se encuentra en estrecha proximidad, es decir, a una distancia de 60 unidades o menos,
y si este grupo se mantiene junto durante cierto periodo de tiempo, apareceria

automaticamente una nueva presa en ese grupo.
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Esta funcionalidad adicional habria permitido simular de manera mas realista la dindmica de
poblacién entre las presas y los depredadores. Al introducir una nueva presa en un grupo que
estd muy cerca y permanece unido durante un tiempo, se podria mantener un equilibrio mas
dindmico y evitar que la poblacién de presas disminuya rdapidamente debido a la depredacidn
excesiva. Sin embargo, debido a limitaciones de tiempo y recursos, no pude implementar esta
funcionalidad en el algoritmo. Aunque me habria gustado agregar esta caracteristica, comprendi

gue era necesario priorizar otros aspectos del algoritmo y asegurar su funcionamiento basico.

A pesar de esta funcionalidad faltante, el algoritmo de presas y depredadores sigue siendo capaz
de simular con éxito la interaccidon entre ambos grupos y capturar los comportamientos basicos
de caza y evasion. A través de la implementacion de reglas de movimiento y comportamiento

especificas, el algoritmo logra crear una simulacién dindmica y realista.

Para los boids presa, hice un método flee() para que huyeran de los depredadores cuando los
viesen. Esta funcidn calcula y devuelve la fuerza de huida total para un boid en base a la posicién
del boid y la posicién de los depredadores en el entorno. Se le pasa por pardmetro el contenedor

de los predadores.

El proceso comienza inicializando un vector de fuerza total como un vector vacio. Luego, para
cada depredador en la lista de depredadores, se calcula la distancia entre la posicién del boid y
la posicion del depredador utilizando la funcion PVector.dist(). Si la distancia es menor que el

umbral de huida (fleeThreshold), se realiza el siguiente procedimiento.

Se crea un vector llamado "desired" que apunta desde la posicidn del boid hacia la posicidn del
depredador utilizando la funcién PVector.sub() para la resta de vectores. Luego, se normaliza el
vector "desired" utilizando la funcidn normalize() para obtener una direcciéon unitaria y se

multiplica por la velocidad maxima permitida (maxspeed).

A continuacion, se crea un vector de direccién llamado "steer" que apunta desde la velocidad
actual del boid hacia el vector "desired" utilizando la funcién PVector.sub(). Luego, se limita la

magnitud de "steer" a un valor maximo permitido (maxforce) utilizando la funcién limit().

Finalmente, el vector "steer" se agrega al vector de fuerza total utilizando la funcién add().

Después de iterar sobre todos los depredadores, se devuelve el vector de fuerza total resultante.
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1 Function flee (predators):

2 fleeThreshold = 100.0

3 totalForce = new Vector (0, 0)

4

5 for each predator in predators:

6 distance = calcDist (position, predator.position)
7

8 if distance < fleeThreshold then:

9 desired = subtract (position, predator.position)
10 desired = normalize (desired)

11 desired = multiply (desired, maxspeed)

12

13 steer = subtract(desired, velocity)

14 steer = limit (steer, maxforce)

15 totalForce = add(totalForce, steer)

16 END if

17 END for

18

19 return totalForce

20 END function

5.3. Ant simulation

Para entender como se ha hecho la simulacién de hormigas, tenemos que pensar en un espacio

discreto, es decir, una rejilla donde las hormigas solo pueden moverse a casillas de esa rejilla.

El punto de esto es hacer que las hormigas lleguen sin decirselo directamente, a un lugar en

concreto, el cual lo “deciden” ellas si hay mas de uno. éCémo lo deciden?

En mi implementacion existen puntos de comida, es una clase (FoodPoint) que contiene

atributos como la cantidad de comida que hay por punto de comida y un booleano que me
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permite saber si hay que borrar ese punto de comida cuando la cantidad sea 0. Si el booleano

vale true, limpio el punto de comida en pantalla, es decir, lo borro.

Existen dos modos en los que las hormigas pueden encontrarse, yo les puse un booleano que
me dijese si tenian comida. Si estaba a “true” significa que las hormigas han llegado. De lo

contrario, no han llegado a la comida.

Por otro lado, tenemos la clase “Grid”. La clase "Grid" tiene varias variables miembro, como
"nestPosition" que representa la posicion del nido en la cuadricula, "instance" que es una
instancia Unica de la clase Grid (implementada utilizando el patrén Singleton), "cellSize" que
define el tamafio de las celdas en la cuadricula, "rows" y "cols" que representan el nimero de

filas y columnas en la cuadricula, respectivamente.
Creo que haciendo la clase Grid como Singleton me facilita bastante la vida.

Acceso Unico y global: La clase Grid es responsable de representar la cuadricula utilizada en la
simulacidn. Al utilizar el patrdn Singleton, se garantiza que solo exista una Unica instancia de la
clase Grid en todo el programa. Esto permite un acceso global a la cuadricula desde cualquier
parte del cédigo, evitando la necesidad de pasar la instancia de la cuadricula como pardmetro

en multiples lugares.

Coherencia de datos: Al tener una Unica instancia de la clase Grid, se asegura que todos los
elementos de la simulacién accedan y modifiquen la misma cuadricula. Esto garantiza la
coherencia de los datos y evita posibles inconsistencias que podrian ocurrir si se tuvieran

multiples instancias de la clase Grid.

Eficiencia en la memoriay recursos: Al ser una Unica instancia de la clase Grid, se evita la creacion
y destruccién de multiples objetos en memoria. Esto puede mejorar la eficiencia en términos de

memoria y recursos del sistema.

Facilidad de uso y mantenimiento: El uso del patrén Singleton simplifica el acceso y la gestion
de la cuadricula en el codigo. No es necesario preocuparse por crear y pasar instancias de la

cuadricula entre diferentes componentes. Ademas, si en el futuro se requiere realizar cambios
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o mejoras en la clase Grid, la implementacién Singleton facilita la actualizacién y modificacion

de la légica sin afectar el resto del cddigo.

Siguiendo con la descripcion de la clase, Grid contiene una matriz bidimensional de valores
flotantes llamada "distances" que se utiliza para almacenar las distancias entre las celdas de la
cuadricula, y una matriz llamada "pheromones" que almacena las feromonas utilizadas en el
algoritmo. Las feromonas no son mds que valores en punto flotante para indicar donde se ha de

ir.

La clase Grid tiene varios métodos que realizan diversas funcionalidades. Algunos de estos

métodos incluyen:

"drawGrid": Este método se utiliza para dibujar la cuadricula en la pantalla.

"evaporatePheromones": Este método reduce gradualmente el valor de las feromonas en la

cuadricula, simulando la evaporacion.

"getMovementDirection": Este método determina la direccién de movimiento de un agente en
funcidn de su posicidn anterior y actual en la cuadricula. Esta funcidn la llamamos en la clase Ant
para, en funcidn de si devuelve derecha, izquierda, arriba o abajo, devolver 1; y si es alguna

diagonal, devolver 2. Para simular el coste o distancia al nido de las casillas.

"fillMatrixWithZeros" y "fillMatrixWithMaxValues": Estos métodos llenan la matriz con ceros y

valores maximos respectivamente.

"fillAListMatrixWithZeros" y "fillAListMatrixWithGradient": Estos métodos llenan la matriz de
feromonas o cualquiera (aunque esta principalmente para que se le pase la matriz de
feromonas) con ceros y valores en gradiente respectivamente. Esta segunda fue basicamente
para poder depurar visualmente, si la hormiga que ponia en la escena se iba hacia una direccion
muy concreta y era hacia donde viese valores mayores, es que la ldgica estaba yendo como se

queria.

"imprimirMatriz", "printFloatMatrix", "drawMatrixOfDistances" y "drawMatrix": Estos métodos

se utilizan para imprimir y dibujar la matriz en la pantalla.

La clase Ant es la clase donde se encuentra la Iégica mas importante del programa.
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1 add ants nest()
2 add food points in world()

3 for each ant in ants

4 if mode = entrega

5 cell = findSuitableCellToMove ()
6 end if

7 leaveFoodInNest ()

8 dropPheromones ()

9 setPosition(cell)

10

11 else

12 findAdequateCell ()

13 setPosition ()

14 cont += valueOfMove

15 if cont < distMatrix [pos 1i][pos J]
1o distMatrix[pos 1] [pos J] = cont
17 END if

18 END if
19 END

Si estd en modo entrega:

En la funcién findSuitableCellToMove () recorro los vecinos y miro los valores de esas
posiciones vecinas en la matriz de distancias, es decir si nos encontramos con la posicién vecina
i, j entonces buscamos en la matriz de distancias[i][j]. De todos los vecinos iterados me voy a

guedar con el que tenga el valor menor en esa casilla de matriz de distancias.

leaveFoodInNest () Hace que sila hormiga esta en el nido con comida, deja la comida en

el nido, es decir, pongo la variable booleana a false de nuevo.
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Las hormigas dejan la feromona en la casilla en la que se encuentran. Y actualizan su posicion.

Si no estd en modo entrega:

Actualizo el vecindario (que es un array) de la hormiga. Elimino de este array la posicidn previa

de la hormiga si esa posicidn se encuentra en el vecindario.

Encuentro una celda adecuada para moverme con la funcién findAdequateCell ()

simplemente mirando de entre los vecinos la casilla con mayor valor de feromona.

Almaceno la posicidn anterior. Y actualizo mi posicién con la posicion que me ha devuelto la
funcion findAdequateCell () . Actualizo la variable cont que es en realidad un
acumulador. Le voy sumando “1” o “2” en funcién de si se ha movido en cruz o en diagonal
respectivamente. Si ese acumulador es menor que el valor de la matriz distancias en la posicion

de la hormiga, actualizo el valor del acumulador a ese valor de la matriz distancias.

Después de esto se ejecuta un método eat() al que se le pasa los puntos de comida y por cada
uno de ellos se calcula la distancia entre la hormiga y éste. Si la posicidn de la hormiga es la del
punto de comida, entonces la variable quantity de la clase FoodPoint se decrementa en unoy
se pone el booleano withFood a true indicando que la hormiga pasa al modo “regreso al nido” y

se sale del bucle.

Si no entra en ese if entra en el siguiente: si la cantidad de comida en un foodPoint es cero, se
elimina el foodPoint y se deja de dibujar. En la funcion render() de la clase “FoodPoint” verifico
si esta variable booleana (clearFoodPoint) es cierta y si lo es, no pinto el punto de comida. Acabo
de decir que también lo elimino cuando esta variable sea verdadera, bien, esto lo hago en la
clase “AntsManager”. Que es una clase basada en el patron composition para tener instancias
de “Ant” y “FoodPoint”. Eso si, las hice final para que no pudieran ser modificadas. En
AntsManager hay un método run() que llama a los método del mismo nombre de las clases Ant
y FoodPoint. El método run() de la clase Foodpoint solo renderiza el punto de comida. Si la
variable clearFoodPoint esta a verdadero elimino el objeto FoodPoint mediante la ayuda de un

interador.
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6. Resultados

En este apartado, detallaremos los resultados mas relevantes y emocionantes obtenidos
durante nuestras pruebas y experimentos con los algoritmos de enjambre. Analizaremos cémo
los Boids logran formar patrones de vuelo sincronizado y cdmo Ants Simulation simula el
comportamiento de hormigas en la busqueda de alimentos y el establecimiento de caminos

eficientes.

Ademas, discutiremos la adaptabilidad de ambos algoritmos a cambios en el entorno, su
capacidad para evitar obstdculos y cdmo responden a la presencia de depredadores o fuentes

de alimentacion dispersas.

Asimismo, examinaremos codmo la interaccion entre los agentes individuales conduce a
comportamientos emergentes a nivel colectivo, revelando fendmenos sorprendentes de

autoorganizacion y autoajuste en el enjambre.

En esta seccion, también se busca demostrar que el trabajo cumple con los requisitos
planteados, que las soluciones propuestas son eficaces y que los resultados obtenidos son

confiables.

Cada tipo de prueba o experimentacion se enfoca en aspectos especificos del proyecto y tiene
como objetivo garantizar que el sistema funcione de manera dptima en diferentes escenarios y

condiciones.

También haremos un ejercicio de validacion, que, por otro lado, se centra en la evaluacién de
los resultados obtenidos por el proyecto. Se busca confirmar que las soluciones propuestas son
efectivas y que cumplen con los objetivos establecidos. Esto implica comparar los resultados
obtenidos con los resultados esperados, analizar la precision de los algoritmos implementados

y evaluar la calidad de los comportamientos generados.
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Es importante destacar que las pruebas y validacién no son un proceso Unico, sino que se
realizan de manera iterativa a lo largo del desarrollo del proyecto. Esto permite identificar y

corregir problemas a medida que surgen, asegurando un proceso de mejora continua.

BOIDS

A continuacién, observaremos capturas de la simulaciéon flocking o Boids y qué combinaciones
de pardmetros son posibles en este programa particular y sus comportamientos. Examinaremos
los patrones exhibidos en las capturas de la salida del software realizado para ver si son

coherentes con la légica del programa Boids.

Figura 23. Simulacion flocking. Boids-presa (amarillo) con boids-predador (rojo).
(Fuente Propia)

Vamos a hacer zum para poder apreciarlo mejor.
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Figura 24. Boids (en amarillo) huyendo en direcciones radiales respecto del depredador rojo de mads
arriba.
(Fuente Propia)

En el contexto observado, se evidencia un comportamiento claro en el que los boids-presa
responden activamente a la presencia de un depredador. Esta reacciéon se manifiesta en una
direccion de huida alrededor del depredador, que puede ser facilmente identificada en la

imagen.

Cuando un depredador esta presente, los boids-presa se comportan de manera defensiva, y esta
defensa se traduce en una dispersién colectiva hacia distintas direcciones radiales respecto al
depredador. Es decir, los boids-presa se alejan en todas las direcciones posibles con respecto al

punto en el que se encuentra el depredador.

Este patron de huida evidencia una estrategia de supervivencia en la cual los boids-presa buscan
maximizar su distancia con el depredador y minimizar las posibilidades de ser capturados. La

direccion de huida es altamente influenciada por la posicion del depredador y es coordinada de
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forma que todos los boids-presa actlan conjuntamente para mantener una separacién segura

del peligro potencial.

Esta reaccion de escape de los boids-presa ante la presencia del depredador refleja la interaccion
compleja y dinamica entre los distintos elementos del sistema, en este caso, los boids-presa y
los depredadores. Este comportamiento emergente es resultado de la aplicacidon de reglas
sencillas individuales a cada boid-presa, pero en conjunto, da lugar a un patrén de movimiento

colectivo que aparenta una respuesta inteligente y coordinada frente a la amenaza.

Vamos a cambiar algunos pardmetros ahora, por ejemplo, subiendo mucho el valor del

“fleeThreshold” de los boid-presa.

Figura 25. Boids (en amarillo) huyendo en direcciones radiales respecto del depredador con mucha
antelacion.
(Fuente Propia)

El valor de "fleeThreshold" afecta la huida de los boids-presa controlando la distancia a la que

los depredadores deben estar para que los boids-presa comiencen a huir. Si el "fleeThreshold"
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es grande, los boids-presa reaccionaran a depredadores que estdn mas lejos, lo que podria llevar
a respuestas excesivas de huida. Por otro lado, si el "fleeThreshold" es pequefio, los boids-presa
solo huiran cuando los depredadores estén muy cerca, lo que puede resultar en respuestas mas
precisas, pero también mas arriesgadas. Ajustar el valor de "fleeThreshold" es una forma de
controlar el comportamiento de los boids-presa y la eficacia de su estrategia de huida en el

sistema de simulacion.

Figura 26. Boids-presa y sus grupos representados por una circunferencia que los rodea.
(Fuente Propia)

En esta captura podemos ver con mas claridad, los grupos de boids-presa que hay en escena.

Recordemos que para hacer grupos se itera en el array de boids. Si la distancia entre el boid
actual (i) y el boid de referencia (se escoge un boid referencia para definir el grupo) es menor o
igual a 60 unidades (umbral definido), entonces el boid actual se agrega a ese grupo, ya que se
considera que estd lo suficientemente cerca para formar parte de él. Por supuesto 60 unidades

es un umbral que podemos modificar a nuestro antojo.

63



Separacién, cohesion y alineamiento

En todos los ejemplos anteriores estos eran los valores de separacion deseada (dentro del
método separate() ), de distancia de vecindario en el método cohesion() y la distancia del
vecindario en el alineamiento eran: 50, 50 y 20 respectivamente. Vamos a modificarlos y ver los

comportamientos que emergen.

Vayamos primero con “desiredSeparation” en el método separate(). Este método calcula la
fuerza de separacion que un boid debe aplicar para evitar colisionar con sus vecinos y mantener
una distancia deseada entre ellos. El parametro "desiredSeparation" juega un papel crucial en
este comportamiento, ya que determina la distancia minima que el boid prefiere mantener con
otros boids. Si este valor es alto, los boids buscaran mantener una mayor distancia entre si, y si

es bajo, estaran mds dispuestos a estar mas cerca de otros boids en el sistema.

Vamos a bajar este valor de 50 a 0 y observemos qué sucede.

Figura 27. Boids-presa y sus grupos. Modificando valor de influencia para el cdlculo de la separacion.
(Fuente Propia)
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En efecto vemos claramente como los boids tienden a estar mas juntos entre si.

Volvemos a poner su valor a como estaba antes, 50.

Empecemos a quitar a los predadores ya que lo que nos interesa ahora es ver las reglas

principales.

Vamos a ver la modificacién de la variable “neighbordist” en el método align().

Pasemos del valor 20 al valor 2000 y observemos qué pasa.

Figura 28. Boids muy alineados debido la gran zona de influencia de la alineacion.
(Fuente Propia)

Parece que todos los boids estan muy alineados. Se mueven en la misma direccidn.

Si el valor de "neighbordist" es alto, se considerarad a mas boids como vecinos cercanos, lo que
generara un mayor alineamiento entre los boids, incluso aquellos que se encuentren a distancias
mas lejanas. Esto producira un comportamiento de mas influencia local en el grupo ya que los

boids ajustaran su direccidn y velocidad para mantenerse alineados con los demas, es decir, es
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como si el grupo fuese enorme y todos se influyeran entre si, lo que desemboca en una direccidn

comun para todos.

Main - X
[

Figura 29. Boids poco alineados debido a la pequefia zona de influencia de la alineacion.
(Fuente Propia)

Si por el contrario el area de influencia es minima o muy pequefia (para este ejemplo hemos
puesto la variable "neighbordist" con un valor de 2) los boids no se van a influenciar entre ellos
o lo haran con vecinos que estén extremadamente cerca, por lo tanto, no vamos a tener

alineaciones parecidas entre ellos.

Volvamos a darle a la variable "neighbordist" un valor de 20.

Nos falta ahora modificar el area de influencia “neighbordist” en el método cohesion().
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Figura 30. Boids poco cohesionados.
(Fuente Propia)

Notamos que si bajamos mucho el drea de influencia o vecindario de los boids en el método
cohesion(), (en este caso lo hemos actualizado a 5) no van a estar cohesionados, es decir, no van
a estar formando grupos o clusters, y no van a estar influencidndose en el movimiento y

direccion.
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Figura 31. Boids muy cohesionados debido a la gran zona de influencia de cada boid para la cohesion.
(Fuente Propia)

Sin embargo, si colocamos a la variable “neighbordist” un valor muy alto como 500 por ejemplo,
empezaremos a ver que todos se influencian entre si, y lo hacen porque el area de influencia o
vecindario es enorme, asi que hay un claro patrén de movimiento. Todos se mueven en sintonia,

como si de un baile de estorninos se tratase.

La cohesidn es algo que no puede verse como tal, ya que no es algo tangible, pero con esta

imagen nos acercamos mucho a poder “ver” ese concepto.

Auln quedan pardmetros con lo que poder experimentar, como lo son la velocidad mdaxima a la
que un boid puede ir y la fuerza maxima que se le puede aplicar. Veamos ahora combinaciones

de valores de todos estos pardmetros ya vistos:
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Figura 32. Boids en clusters.
(Fuente Propia)

“desiredseparation” = 0 en separate() , “neighbordist” = 0 en align(), “neighbordist” = 70 en

cohesion(), maxspeed = 3, maxforce = 0.20.
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Figura 33. Boids disgregados homogéneamente, como una sopa uniforme de particulas.
(Fuente Propia)

“desiredseparation” = 70 en separate() , “neighbordist” = 0 en align(), “neighbordist” = 0 en

cohesion(), maxspeed = 3, maxforce = 0.20.

Vemos un patrén de homogeneidad con esos valores.

Aun podemos hacer mas, y es que podemos multiplicar el vector resultado que nos devuelven
cada una de las 3 funciones principales por un escalar. Esto nos permite realizar de una manera
rapida una modificacion de valores para ver una influencia mayor de un comportamiento sobre

otro u otros.
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FPS: 37,46
NUM BOIDS: 800

Figura 34. Configuracion de boids que resultan una especie de mezcla entre clusteres y sopa disgregada.
(Fuente Propia)

Podemos ver en la imagen que hay puntos de densidad de boids alta, sin embargo, es una
densidad que no resulta nula en el momento que nos alejamos de ese punto, sino que hay

pequefios grupos de boids que deambulan por los alrededores.

Recordemos que en el método flock() nosotros podemos multiplicar los vectores de separacion
alineacién y cohesién por un nimero, esta imagen que vemos, es la salida de la siguiente

configuracion:

sep.mult(1.5), ali.mult(0), coh.mult(1.7). Con los valores de las otras variables vistas

anteriormente “normales”, es decir:

maxforce = 0.03, separate desiredseparation = 20, align neighbordist = 50 y cohesion

neighbordist = 20.
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Se pueden hacer infinidad de combinaciones como vemos, yo solo he mostrado algunas en el
apartado de pruebas y validacion, precisamente para probar la funcionalidad implementada y

validarla. Funciona como se esperaba.

ANTS

A continuacién, veremos capturas de la simulacidon de hormigas y qué hay de especial en cada
una de ellas. Voy a proponer una “pseudoleyenda” para poder entender lo que estamos viendo

en pantalla.

Punto amarillo: hormiga

Cuadrado verde: punto de comida

Cuadrado rojo: nido

Cirulo azul: rastro de feromona

El nido a veces serd demasiado frecuentado a la vez por diversas hormigas, estara esa casilla por
tanto muy concurrida y no se podra ver bien el color rojo de relleno que representa el nido, pero
si observamos con suficiente atencién veremos que si estd. Para la mayoria de las pruebas y por

tanto de capturas que aqui mostraré, he decidido poner el nido en el centro de la escena.
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Figura 35. Simulacion corriendo con 50 hormigas.
(Fuente Propia)

Con 50 hormigas al ordenador no le cuesta practicamente nada correr la simulacién. La corre

con los FPS por defecto a los que Processing corre una simulacién, sesenta.
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FPS: 45,45
NUM ANTS: 200

Figra 36. Simulacidn corriendo con 200 hormigas.
(Fuente Propia)

Vemos que con doscientas hormigas la simulacion sigue siendo fluida (45 FPS) con una eventual

caida de FPS que a veces llega a unos treinta y cinco.
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- Figura 37. Simulacion corriendo con 500 hormigas.
(Fuente Propia)

Vemos que para 500 hormigas el nimero de FPS decae considerablemente. Sigue pudiéndose
ver una animacion relativamente fluida y la creacion y desaparicion de caminos se hace también

de manera suave teniendo en cuenta que estamos corriendo a 20 FPS.
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FPS: 58,14
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Figura 38. Hormigas recogiendo comida de un punto situado en la ultima fila y columna, esquina inferior
derecha.

(Fuente Propia)

Podemos observar también, como comentamos en el apartado de implementacidn, que

pudimos solucionar el error que en un pasado nos ocurria. Ahora si ponemos puntos de comida
en las esquinas o bordes, las hormigas no tienen problema en reconocerlo correctamente y

seguir las instrucciones que deseamos que sigan sin problema alguno.

Vamos a ver los pardmetros como por ejemplo ro, el coeficiente de evaporaciéon de las
feromonas. Cuanto mas alto sea este valor, con mayor rapidez se evaporaran las feromonas.
Normalmente veiamos un camino de feromonas normal, ya que tardaban en desaparecer
porque el valor de ro era un valor adecuado para simular el comportamiento de las hormigas en
la realidad, sin embargo, si subimos mucho este valor, veremos que el camino de feromonas
desaparece muy rapidamente, impidiendo a las hormigas poder dejar esa clase de rastros que

antes observabamos.
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FPS: 59,24
NUM ANTS: 100

Fié]ura 39. Hormigas recogiendo comida de un punto situado debajo de la escena, pero desaparece el
camino de feromonas rdpidamente.
(Fuente Propia)

Vemos en esta imagen que se corta el camino de feromonas, indicado por las dos flechas en la

imagen.

Por otro lado, si el valor de ro es bajo, las feromonas se evaporardn mas lentamente. Esto
permite que las feromonas persistan en el entorno durante mas tiempo, lo que puede influir en

las decisiones de las hormigas y favorecer la formacién de caminos mas fuertes y duraderos.

Vamos a ver funcionalidades de visionado para comprender mejor el programa, no tan
importantes quizd como las anteriores pero que desde luego merecen que se mencionen y

puedan ser vistas.

He aumentado el tamafio de las celdas y puesto menor nimero de hormigas con el objetivo de

poder visualizar mejor esta caracteristica del programa.
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Figura 40. Simulacion de hormigas y las casillas d toda la escena dibujadas.
(Fuente Propia)

Con la rejilla completa dibujado también se puede hacer “trazas” o seguir el funcionamiento del

programa mas facilmente, ya que nos brinda bastante informacién de manera visual y podemos

observar que todo estd correctamente situado o no.

También podemos ver otra caracteristica desarrollada con fines puramente de depuracién como

la siguiente:
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Figura 41. Simulacién de hormigas y dibujado de los valores de la matriz distancias.
(Fuente Propia)

Agui podemos ver que inicializamos las casillas de la matriz distancias a valores altos para que

(como comentamos en el apartado de implementacién) las hormigas puedan actualizarlos

adecuadamente cuando pasan por esa casilla. Segun las reglas que explicamos, parece que lo
hace correctamente ya que, si observamos, por ejemplo, el valor de la posicién del nido (que
recordemos que es el valor que esta almacenado en la matriz distancias con posicidn del nido)

es cero y sus adyacentes uno, excepto las que estan en diagonal que tienen un valor de 2.

También podemos observar que, para el regreso desde el punto de comida al nido, se va
escogiendo una casilla que tiene un valor menor de entre sus vecinas, por ejemplo, el valor de
la matriz en el punto de comida abajo a la derecha es 551. De entre sus vecinos (550, 81, 10000),
el menor es 81y es por ahi por donde han pasado las hormigas para volver al nido. Del valor 81

se han dirigido al 70 porque es el nUmero menor de entre los vecinos de 81, y asi sucesivamente.

Con este conjunto de técnicas o funcionalidades de renderizado de informacién podemos
asegurarnos de una manera sencilla que nuestra aplicacién estd funcionando tal y como

nosotros lo esperamaos.
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Para finalizar este apartado de resultados de este Trabajo de Fin de Grado, hay que comentar
gue se han obtenido y analizado los resultados derivados de la simulacion del enjambre de boids.
Se ha configurado el enjambre inicial con un nimero de boids determinado y se han establecido
pardmetros de comportamiento para guiar su movimiento, tales como la velocidad maxima, el
radio de vecindad y los pesos relativos de las fuerzas de cohesidn, alineacién y separacién. A
través de la visualizacién en tiempo real, se ha podido apreciar el emergente comportamiento
colectivo de las aves en vuelo, con patrones de agrupamiento y alineacién claramente

observables.

Los resultados obtenidos han mostrado cémo el enjambre de boids es capaz de adaptarse y
reaccionar a cambios en el entorno, formando y disolviendo grupos segun la proximidad y
moviéndose en sincronia en ciertas situaciones. Ademds, se ha identificado la influencia
significativa de los parametros de comportamiento en el comportamiento global del enjambre,

encontrando configuraciones dptimas para lograr diferentes patrones colectivos.

La relacidn del trabajo propuesto con la literatura existente sobre simulaciones de enjambres y
sistemas colectivos se ha basado en la comparacién y andlisis de los resultados obtenidos con

los hallazgos y conclusiones de estudios previos en el campo.

Por ejemplo, se ha referenciado el trabajo de Reynolds (1987), quien propuso el modelo original
de boids para simular el comportamiento de aves y enjambres. Los resultados del trabajo han
mostrado similitudes con las observaciones de Reynolds, validando la eficacia y fidelidad de la

simulacién implementada.

Este apartado de resultados se ha centrado también en la simulacion del enjambre de hormigas
(Ants Simulation). Se configuré un enjambre inicial con un nimero especifico de hormigas y

puntos de comiday se establecieron parametros de comportamiento para guiar su movimiento.

La visualizacidn en tiempo real permitié apreciar el emergente comportamiento colectivo de las

hormigas, con patrones de asociacion y coordinacion claramente observables.
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Los resultados obtenidos revelaron cémo el enjambre de hormigas demostré adaptabilidad y

capacidad para reaccionar a cambios en el entorno, formando y disolviendo caminos.
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5. Conclusiones y trabajo futuro

Al culminar mi Trabajo de Fin de Grado (TFG), he alcanzado comprensién mayor sobre los
algoritmos de enjambre, especificamente los modelos Boids y Ants Simulation, y su impacto en
la simulacién y estudio de sistemas multiagente. A lo largo de esta investigacidn, he logrado los

siguientes hallazgos y conclusiones:

e Comportamiento Emergente y Autoorganizacion: Los algoritmos de enjambre, basados
en simples reglas locales, han demostrado su capacidad para generar comportamientos
emergentes complejos y autoorganizados en un conjunto de agentes interactivos. He
observado cémo la cohesidn, separacién y alineacién de los agentes dan lugar a

patrones de movimiento sorprendentemente coordinados y eficientes.

e Adaptabilidad y Robustez: Tanto en el modelo Boids como en Ants Simulation, he
comprobado que los enjambres muestran una notable adaptabilidad a cambios en el
entorno y perturbaciones externas, manteniendo su capacidad para alcanzar objetivos
y evitar obstdculos. Estos algoritmos se destacan por su robustez ante escenarios

dindmicos y desafiantes.

e Equilibrio entre Pardmetros: He descubierto la importancia de encontrar un equilibrio
adecuado en los pardmetros de cada algoritmo, como la velocidad, fuerza de atraccién
y repulsién, y los umbrales de deteccion. Ajustar estos valores influye en el
comportamiento colectivo del enjambre y puede afectar su rendimiento vy

adaptabilidad.

e Inspiracion en la Naturaleza: La observacion y estudio de comportamientos en la
naturaleza han sido fundamentales en el desarrollo de los algoritmos de enjambre. La
simulacidn de patrones de vuelo de aves o la bisqueda de alimentos por hormigas han

proporcionado valiosas ideas para la creacién de sistemas inteligentes y adaptables.
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e Aplicabilidad en la Inteligencia Artificial: Los resultados obtenidos con los algoritmos de
enjambre abren nuevas posibilidades en el campo de la inteligencia artificial y la
computacidon evolutiva. Estos modelos ofrecen una alternativa prometedora para

resolver problemas complejos y optimizar procesos en diversos dominios.

e Limitaciones y Areas de Mejora: A pesar de los éxitos logrados, he identificado ciertas
limitaciones en los algoritmos, como la necesidad de considerar la influencia de mas
factores externos y la posibilidad de realizar mejoras en la deteccién y evasién de

obstaculos.

TRABAJO FUTURO

Estas investigaciones han proporcionado una sélida base para futuros trabajos y desarrollos en
este campo emocionante y en constante evolucién. A continuacidn, se presentan algunas areas

de trabajo futuro que considero especialmente prometedoras:

Mejora de Modelos de Comportamiento: Una linea de trabajo futuro es la mejora y expansion
de los modelos de comportamiento de los agentes en el enjambre. Podemos explorar la
integracién de comportamientos mas complejos e interacciones entre los agentes para simular
escenarios mas realistas y sofisticados. Ademas, podemos investigar la incorporacion de factores
externos, como la topografia del entorno y obstaculos dindmicos, para simular situaciones mas

cercanas a la realidad.

Optimizacién de Parametros: Aunque hemos realizado ajustes en los pardmetros de los
algoritmos en este estudio, es importante continuar con la optimizacién de estos valores para
lograr un comportamiento colectivo mas eficiente y adaptable. Técnicas de optimizacién y
algoritmos genéticos pueden ser aplicados para encontrar combinaciones Optimas de

parametros que generen comportamientos deseados en diferentes escenarios.

Integracion de Técnicas de Aprendizaje Automatico: El campo de aprendizaje automatico ofrece

una amplia gama de herramientas para mejorar el comportamiento y la adaptabilidad de los
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agentes en el enjambre. La integracion de técnicas de aprendizaje automatico, como redes
neuronales o aprendizaje por refuerzo, puede permitir que los enjambres aprendan de la

experiencia y mejoren su desempefio en tiempo real.

Todo este camino que he recorrido en los Ultimos meses desarrollando este trabajo ha sentado
las bases para futuras investigaciones propias en el fascinante campo de los algoritmos de
enjambre. Las posibilidades para expandir y mejorar estos modelos son altamente numerosas y

emocionantes.

84



Referencias

1. Molina, S., & Leguizamon, G. (2015). Algoritmos de Inteligencia de Enjambres
Orientados a Map Reduce. San Luis, Argentina.

http://sedici.unlp.edu.ar/handle/10915/50068.

2. Ministerio de defensa y Laboratorio de Ciencia y Tecnologia de Defensa. 26 May 2023.
World first as UK hosts inaugural AUKUS Al and autonomy trial. Gov UK.

https://www.gov.uk/government/news/world-first-as-uk-hosts-inaugural-aukus-ai-

and-autonomy-trial .

3. Shmygelska, A.& Hoos, H. H. (2005). An ant colony optimisation algorithm for the 2D
and 3D hydrophobic polar protein folding problem. BMC Bioinformatics.
https://bmcbioinformatics.biomedcentral.com/articles/10.1186/1471-2105-6-30.

4. Geis, M., Middendorf, M. (2008). Ant colony system: a cooperative learning approach to
the traveling salesman problem. IEEE Xplore.

https://ieeexplore.ieee.org/document/585892.

5. Reimann, M. & Ulrich, H. (2006) Comparing backhauling strategies in vehicle routing
using Ant Colony Optimization. Springer. https://doi.org/10.1007/s10100-006-0163-8 .

6. Dorigo, M., & Stiitzle, T. (2004). Ant Colony Optimization for N P-Hard Problems in Ant
Colony Optimization. (pp. 153-221). The MIT Press.

7. Dorigo, M., & Stiitzle, T. (2004). AntNet: An ACO Algorithm for Data Network Routing. In
Ant Colony Optimization (pp- 223-260). MIT Press.

https://ieeexplore.ieee.org/document/6281176

8. Geis, M., Middendorf, M. (2008). An ant colony optimizer for melody creation with

baroque harmony. |EEE Xplore https://ieeexplore.ieee.org/document/4424507.

9. Hammann, F., Suenderhauf, C. & Huwyler, J. (2011). A Binary Ant Colony Optimization
Classifier for Molecular Activities. acs publications. https://doi.org/10.1021/ci200186m.

85


http://sedici.unlp.edu.ar/handle/10915/50068
https://www.gov.uk/government/news/world-first-as-uk-hosts-inaugural-aukus-ai-and-autonomy-trial
https://www.gov.uk/government/news/world-first-as-uk-hosts-inaugural-aukus-ai-and-autonomy-trial
https://bmcbioinformatics.biomedcentral.com/articles/10.1186/1471-2105-6-30
https://ieeexplore.ieee.org/document/585892
https://doi.org/10.1007/s10100-006-0163-8
https://ieeexplore.ieee.org/document/6281176
https://ieeexplore.ieee.org/document/4424507
https://doi.org/10.1021/ci200186m

