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1. Introduccion

Esta préctica estd destinada a estudio de la simulacién con la ayuda de autématas celulares. Son estos
objetos virtuales que presentan un estado asociado a una serie de propiedades, descritas por un conjunto
de variables, y que cambia de estado atendiendo a un coleccién de reglas prefijadas. Por ejemplo, podemos
simular individuos de una poblacién humana para los que se describe el estado de infeccién con respecto
a una enfermedad con una variable. Cada unidad de tiempo se somete a los individuos a un "sorteo"para
determinar cuales han sido infectados, cuales han sanado y cuales mantienen su estado de salud.

Nos interesa especialmente los casos en los que el espacio juega un papel importante. En el ejemplo anterior
el mecanismo de infeccién puede asociarse a un contagio debido a la proximidad a un individuo enfermo.

La utilizacién de autématas celulares es una herramienta auxiliar de muchas ciencias y en muchos casos
exige una gran capacidad de computacién.

2. Movimiento brauniano (2 horas)

Un caso sencillo puede estudiarse con el movimiento de particulas considerando un comportamiento pu-
ramente brauniano, o browniano. Los objetos son particulas descritas por las coordenadas de su posicion (z,
y); las reglas: cada particula tendrad un desplazamiento [/, que sigue una N (0, 1). Ademas, la direccién, d, tam-
bién presenta un comportamiento aleatorio, que para un una espacio bidimensional sigue una distribucién
uniforme de 0 a 27: U(0, 27).

EJERCICIOS

1. Considerando una particula puede calcularse su movimiento mediante:

# Posicidén original
x<-y<-0 fcreamos x e y
x<=0

y<-0

#Nueva direccidn
d<-runif (1,0, 2%pi)

#Desplazamiento
l1<-rnorm(1,0,1)



#Variacidén de coordenadas
ix<-=1*cos (d)
iy<-=1lxsin (d)

#Nuevas coordenadas
X<—xX+1x
y<-y+iy

#Representacién

plot(x,y, xlim=c(-2,2), ylim=c(-2,2))
text (x,y,"Posicién final",pos=1)
points (0,0)

text (0,0, "Posicidén original", pos=1)

¢(Realizar un esquema del movimiento de la particula representando los distintos factores que influyen
en éI?

¢Coémo puede calcularse la distancia se aleja la particula de su posicién inicial?

. Para trabajar mas facilmente con autématas se puede describir el cambio de posiciéon de las particulas
mediante un vector: p<-c (x, y) . La siguiente funcién, mb () permite simplificar el manejo del autémata:

mb<-function (p=c (0, 0)) {

# el argumento 'p’ es la posicidén inicial

# de la particula. Si no se especifica es el origen
# de coordenadas.

d<-runif (1,0, 2*pi)
l<-rnorm(1,0,1)
ix<-1+xcos (d)
iy<-lxsin (d)
(mb<-c(ix,iy))

}
Utilizando el siguiente protocolo se puede representar un autémata desplazado braunianamente

p<-c(0,0) #posicidén inicial

g<-mb (p) #posicidén final

plot (gll]l,gql2], xlim=c(-2,2), ylim=c(-2,2))
points(p[1],p[2])

¢{Muestra el grafico lo esperado? ;Y al repetirlo?

. Con el siguiente protocolo comprobaremos el comportamiento de una muestra con un gran nimero
de particulas. El tamafio de la muestra puede modificarse cambiando el valor de np para aumentar
el nimero de particulas en juego. La simulacién puede tardar mucho si tenemos muchas particulas,
paciencia.

np<-1000
plot (0,0,xlim=c(-3,3),ylim=c (-3, 3))
for (i in 1l:np) {

p<-mb ()

points(p[l],p[2])

}

¢Qué aspecto tiene el grafico de puntos obtenido? ;Se corresponde con lo esperado?
. Con el fin de tener otra visién de los resultados de la la simulacién anterior vamos a tabular la posicién
de los datos y representar la densidad de puntos por unidad de superficie.

En primer lugar, generaremos una poblacién de autématas cuya localizacién estard descrita en la matriz
pob:



np<-100000
pob<-matrix (0,np,2) #todos los individuos en 0,0
for (i in 1:np) {

pob[i, ]1<-mb (pob[i,])

}

Ahora tabulando los datos:

tabla <- table(round(pobl[,1],1), round(pobl[,2]1,1))
tabla # de dimensiones poco presentables en pantalla

image (tabla) #la tabla vista como un mapa

niveles<-c(10,25,50,250,100,250,500)
contour (tabla, levels=niveles,add=T) #isopletas

(Puede afirmarse que la imagen muestra un comportamiento de los autématas isotrépico?

5. Utilizaremos, ahora, en lugar de las frecuencias observadas en la tabla sus logaritmos, con el fin de evitar
el efecto extremo de la distribucién:

image (loglO (tabla))
contour (logl0 (tabla), levels=10gl0 (niveles),add=T)

(Qué ventajas tiene esta representacién? ;Podria mejorarse para una lectura mas sencilla?

6. Los resultados anteriores pueden compararse con una representacion tridimensional de la tabla, consi-
derando la frecuencia como el valor a reprsentar en el eje z:

persp(as.matrix (tabla),zlim=c(0,10000))
En este caso la visualizacién mejora truncando el eje z para el valor npx0.005
persp(as.matrix (tabla),zlim=c(0,np*x0.005))

Considerando las variables posicién del autémata en el eje, tanto para abscisas como para ordenadas
(Sugiere el grafico la distribucién normal'?

7. El comportamiento de las variables, mencionadas anteriormente, en cada uno de los ejes puede verse
mediante la representacion de la suma de las frecuencias marginales, tanto para las filas:

valores.y <-as.numeric (rownames (tabla))
marginales.fil<-apply(tabla, 1, sum)
plot (valores.y,marginales.fil, type="h")

como para las columnas:

valores.x <-as.numeric (colnames (tabla))
marginales.col<-apply (tabla, 2, sum)
plot (valores.x,marginales.col,type="h")

¢Se trata de un comportamiento normal? ;Tiene alguna caracteristica en comtin estas distribuciones con
la normal?

IPara obtener una distribucién conjunta de dos variables bastara con son simularla:

= 1 e ynormales:
table (round (rnorm(1000000), 1), round (rnorm(1000000),1))

= g normal e y uniforme:
table (round (rnorm(1000000),1), round (runif (1000000),1))



8. Consideraremos ahora el comportamiento de la variable distancia de la posicion actual con respecto a la
original. Podemos calcular las distancias y estudiar su distribucién de frecuencias mediante:

distancia<-sqrt (pob[,1]"2+pob[,2]1"2)
hist (distancia,br=seq(0,5,0.1))->histx

¢Se trata de un comportamiento normal?

9. Utilizaremos los valores de tabulacién que proporciona la funcién hist para representar conjuntamente
la distribucién obtenida y la correspondiente a la normal. Estos valores son histx$mids y histx$den,
respectivamente, los puntos medios de cada intervalo y las densidades (frecuencia) asociada a cada uno
de ellos:

plot (histx$mids, histx$den, type="h")
points (histx$mids, dnorm (histx$mids))

¢Coinciden los valores obtenidos con los tedricos?

plot (histx$mids, histx$den/2, type="h")
points (histx$mids, dnorm (histx$mids))

.Y ahora? ;Cual es la diferencia entre este procedimiento y el anterior? ;Sigue una distribucién normal
la variable distancia al origen? ;Cual es la causa que nos lleva a introducir 1 en la expresién?

(A qué distancia de la situacién original estd al menos la mitad de las particulas? ;Y el 90 % de ellas?

(Podrian haberse obtenido estos datos directamente de la tabla de la distribucién normal obtenida en la
préctica 1? ;C6mo?

(Podemos hablar de “una” o mds distancia de desplazamiento? ;Qué opciones tenemos?

3. Para entregar

(Qué puede decirse del comportamiento de la variable distancia a la posicién de origen si la funcién mb () en
lugar de considerar desplazamientos normales lo hiciese mediante un desplazamiento uniforme?

Para discutirlo utilizar el esquema habitual (Introduccién, métodos, resultados, ...), considerando sélo los
apartados que resulten necesarios.

mb<-function (p=c (0, 0)) {

# el argumento 'p’ es la posicidn inicial

# de la particula. Si no se especifica es el origen
# de coordenadas.

d<-runif (1,0, 2xpi)
l<—runif (1)
ix<—-1xcos (d)
iy<-1lxsin (d)
(mb<-c(ix, 1iy))

}



