N
0 UFSM
Ci. e Nat., Santa Maria v.42, e48
Special Edition:40 anos, p. 01-09, 2020

DOI:10.5902/2179460X37562
ISSN 2179-460X

40 years - annversary Received: 01/04/19 Aprovacdo: 06/12/19 Publicacdo: 02/10/20

Estudo de padroes de clusters surgidos em uma dinamica
de perseguicao e fuga

Study of patterns of emerging clusters in a dynamic of chase and escape

Pedro Henrique Fernandes Lobo !; Suzielli Martins Mendonca ;
Matheus Jatkoske Lazo '''; Everaldo Arashiro 'Y

Resumo

Foi desenvolvido um modelo estocdstico baseado em agentes, com o objetivo de estudar a movimentagdo e a formagdo de clusters
em sistemas, composto por presas e predadores. Uma rede virtual discretizada foi montada, onde se movimentaram dois tipos
de agentes, sendo que um deles se locomoveu como presa e foi programado para se afastar do segundo tipo, que se comportou
como predador. Neste modelo, como o interesse principal foi estudar os padrées formados pela dindmica de perseguigdo, as
proporgoes destes agentes foram mantidas fixas em cada simulagdo. As regras de movimentagdo foram baseadas em uma
caminhada aleatoria assimétrica, que fez com que os dois tipos de agentes, com seus respectivos comportamentos, executassem
um movimento browniano quando muito afastados. Porém, a dindmica de perseguigcdo comegou a ficar mais intensa quando estes
dois se aproximaram. Para analisar as condigcdes nas quais os clusters emergem, foram variadas as concentragdes dos dois tipos
de agentes e de um pardmetro o, que atuou como um mediador, amplificando ou atenuando as “forcas” de atragdo/repulsdo entre
os individuos. Foram realizadas simulacoes que revelaram padroes de movimentagdo de agentes inicialmente posicionados de
forma aleatdria na rede, assim como a contagem do niimero médio de clusters ao longo do tempo.

Palavras-chave: Modelo baseado em agentes; Dindmica estocdstica; Clusters emergentes

Abstract

A stochastic agent-based model was developed to study the motion and cluster formation in systems made up of prey and predators.
A discrete virtual lattice was set up, where two types of agents could move, one type behaving as prey and was designed to move
away from the second type, which acted like a predator. In this model, the primary goal was to study the movement patterns
formed by the chase dynamics keeping fixed the number of these individuals in each simulation. The move rules were based on the
asymmetric random walk, which applied to these two types of agents to change their behaviors to perform a Brownian motion
when they are far apart. However, the chase dynamics got more intense when these two types got close. To analyze the conditions
in which the clusters emerge, the initial concentrations of the two types of agents were varied, and the o parameter acted like a
mediator, amplifying or attenuating the “forces” of attraction/repulsion between the individuals. The simulations revealed the
migration patterns of randomly spawned agents in the lattice, and we counted the number of the clusters on average over time.
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1 Introducao

O modelo de Lotka-Volterra cldssico (Lotka, 1926; Volterra, 1990 apud Arashiro et al., 2008), também conhecido como
modelo presa-predador, foi o primeiro a descrever matematicamente como a populagio de presas e predadores variam com o
passar do tempo. Ele consiste em duas equacdes diferenciais ordindrias acopladas para representar dinimicas populacionais destes
dois tipos, e trata-se de uma analogia as leis de a¢do das massas (Schnakenberg, 1977). No entanto, este modelo ndo considera,
pelo menos de forma explicita, a estrutura espacial do ambiente onde as espécies coexistem (Arashiro et al., 2008). Portanto,
quando € de interesse saber detalhes da movimentagdo e a disposi¢do espacial das espécies, devemos abordar o tema de outra
forma, e uma alternativa corriqueira, € através de modelos baseados em agentes (MBAs).

Os MBAs sdo uma classe de modelos computacionais utilizados para simular a¢des, comportamentos e interagdes entre
individuos ou grupos, com o objetivo de explorar o impacto dos agentes no sistema quando visto como um todo (Clarke, 2014).
Além disto, eles tém aplicacOes em dreas interdisciplinares que envolvem estudos de comportamento organizacional (Secchi,
2015), comportamento do consumidor (Garifullin et al., 2007), trafego de veiculos (Huynh et al., 2014), evacuagdo (Kirchner
e Schadschneider, 2002) e epidemias (Perez e Dragicevic, 2009). Na biologia eles sdo empregados também para descrever
distribui¢des espaciais de individuos presentes em um ecossistema (Lourenco et al., 2020), com a adicdo inclusive de uma
dinamica populacional (Satulovsky e Tomé, 1994; Keesen et al., 2017; Ruziska et al., 2018; Argolo et al., 2016; Boccara et al.,
1994).

Motivados também por aplicacdes na drea da ecologia e inspirados por comportamentos de bando que observamos em grandes
grupos de animais como os gnus, por exemplo, propomos um modelo baseado em agentes (MBA), com o objetivo de estudar
efeitos que advém da dindmica de perseguicdo e fuga que ocorrem entre predadores e presas.

No entanto, salientamos que neste trabalho, embora tenhamos nos inspirados no modelo de Lotka-Volterra, ndo se trata de
um modelo presa-predador, uma vez que o objetivo aqui € estudar efeitos de bandos, e este nao considera morte e nascimento
de nenhum individuo de ambos os tipos. Além disso, por uma questdo de simplifica¢do, ao contrario do modelo cldssico, que é
deterministico, abordamos o problema fundamentado em principios estocdsticos. Esta metodologia é oportuna para compensar
eventuais variedades internas do sistema, como diferengas entre os individuos ou mesmo no ambiente, tipicas de sistemas
complexos. Isto garante uma evolug@o Unica de uma mesma rede para cada nimero pseudo-aleatério iniciado pelo seed.

2 Fundamentacio tedrica

2.1 Modelos Baseados em Agentes

Seria conveniente agora definir agentes antes de aplicarmos ao nosso prop6sito, mas infelizmente, apesar do seu uso comum,
nio existe uma versdo precisa e universalmente aceita. Liang Chen (Chen, 2012) faz algumas comparacdes entre diferentes
defini¢des encontradas na literatura, em seguida, argumenta que existem duas caracteristicas de agentes que sdo acordados por
pessoas de area afins: autonomia e habilidade social. Isto os tornam capazes de se comportar de forma independente e com
flexibilidade para reagir ao ambiente e interagir com outros individuos.

Ou seja, podemos interpretar agentes como individuos auténomos inseridos em um ambiente, capazes de interagir com 0s
demais e que executam um conjunto de regras para os quais foram projetados. Em ambiente de simula¢io computacional, por
exemplo, os agentes em seus respectivos ambientes podem representar veiculos nas estradas, moradores em um prédio ou mesmo
virus em seus hospedeiros.

2.2 A rede

Para que possamos utilizar o computador como ferramenta de trabalho, devemos realizar algumas adaptacdes necessarias da
realidade a ser simulada. A primeira delas é propormos uma discretiza¢do no espago e tempo. Isto é realizado ao inserirmos os
agentes em uma rede bidimensional, composta por uma quantidade finita de células iguais, por onde se locomovem “saltando” de
uma célula a outra em intervalos regulares de tempo.

Existem vdrias maneiras de elaborar a rede, e para nosso propésito, utilizaremos uma das mais simples e comuns. Ela possui
formato retangular, constituida por células quadradas e admite condi¢des periddicas de contorno nas bordas. Isto significa que a
superior se comunica com a inferior, assim como as laterais esquerda e direita se conectam. Ou seja, podemos representar esta
rede como a superficie de um toroide.

Além disso, o deslocamento € baseado na geometria do tixi. Isto €, o agente s6 pode migrar de uma célula central para uma
das células vizinhas ao norte, sul, leste ou oeste. Em outras palavras, este tipo de configuracao admite movimentagdo somente
sobre a vizinhanca de Neumann de intervalo r = 1.

Como nosso modelo opera com uma grande quantidade de agentes, € necessdrio inserirmos uma origem do sistema de
coordenadas global para mapearmos a rede posteriormente. Sendo assim, iremos etiquetar as células por suas posi¢des generica-
mente representadas pelo par (7, j). A escolha da célula origem, assim como a sequéncia numérica que representam os eixos de
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coordenadas sdo arbitrdrios, desde que ¢ e j sejam valores discretizados em intervalos regulares. Por conveniéncia trabalharemos
com a representacdo matricial. Isto é: ¢ aumenta de cima para baixo, enquanto j cresce da esquerda para a direita, assumindo
valores inteiros i = {1,2,...,m}ej={1,2,...,n}.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13

! ]

2

. ]
i+ H N

s Il ] ]

sl ]

7 H N

Figura 1: Uma rede 7 x 13, que indica algumas células em laranja, com respectivas vizinhancas de Neumann. Esta rede admite
condicdes periddicas de contorno nas bordas.

2.3 Os agentes

Embora todo organismo vivo possa ser tinico, mesmo quando o examinamos em niveis de detalhamento mais elevados (Elsasser,
1981), simplificaremos ao considerarmos que todos os individuos de uma mesma classe s@o indistinguiveis. Este procedimento
¢é frequentemente observado em MBAs que lidam com “agentes biolégicos simulados”. Deste modo, o agente é denominado
como x-agente quando a intenc¢do ¢ fazer referéncia aos membros das duas Unicas classes presentes neste projeto. Entretanto,
quando for conveniente fazer mengdo a presas e predadores de maneira especifica, aqui denotados por H e P respectivamente,
substituiremos estes em alguns indices representados genericamente pelo referido x.

Esta distingdo é necessaria porque os membros de cada uma dessas classes se comportam de maneiras diferentes ao se
movimentarem. Isto porque, embora sejam semelhantes, compartilham dois dos trés objetivos explicitados a seguir:

Classe predador (P): Classe presa (H):
i. Procuram se aproximar das presas. i. Procuram se afastar dos predadores.
il. N&o migram para células ocupadas. ii. N&o migram para células ocupadas.
iii. Procuram se manter em movimento. ili. Procuram se manter em movimento.

2.4 O campo e a movimentacao

O conjunto formado por cada classe de agentes produzem separadamente dois campos escalares, genericamente chamados de
C? e sao determinados através da equacéo (1):

k k 2
K (rf’ —|—7‘f’ )
C'i“fj = Zexp v E— (D
k=1
onde:
r* = min (|i — %), m — i +™F) .
r8F = min (|j — 5% 0 — j + 5F)

A equagdo (1) nada mais é do que um somatério sobre gaussianas bidimensionais ndo normalizadas e com desvio padrio o,
elaboradas na geometria do tdxi. O numerador no argumento da exponencial corresponde ao quadrado da distancia de Manhattan,
calculado entre uma célula de coordenada (i, j) e um k-ésimo x-agente situado em (i%*,5%*). Note que rf’k e rf’k explicitados
em (2), tratam-se de distncias ao longo dos eixos ¢ e j, adaptadas para rede m x n com periodicidade nas bordas. Além do
mais, embora estes estados C”; sejam capazes de mapear a rede inteira, € necessdrio calcular apenas os valores correspondentes
a vizinhanca imediata, que sdo as quatro posi¢des para as quais os agentes efetivamente possuem uma probabilidade de se
deslocarem. Por isso € conveniente isolar tais estados de células em uma tupla 7% = {C_; ;, CF, .1, CFy 5, CF 51}

Este campo C* produzido, é proposto desta forma para mapear gradientes das “zonas de ameacga e de predacéo” associadas
aos agentes, que sio, na pratica, dificeis de determinar e sdo responsdveis por orientd-los durante a dindmica de perseguicdo. Logo,
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o termo o ¢ flexivel, para fazermos ajustes em cada caso. Ja o somatdrio € inserido porque os animais agrupados podem ser mais
facilmente percebidos pelos seus “inimigos naturais”, tornando o campo mais intenso em locais mais concentrados.

(a) (b)

Figura 2: Campo C'* gerado por 5 presas (pontos brancos) em (a) e C*’ produzidos por 3 predadores (pontos pretos) em (b). Em
ambos os casos eles foram obtidos através da equacdo (1), sendo que os locais mais escuros e mais claros representam os maiores
e menores valores dos campos, respectivamente.

Para promover o deslocamento dos agentes na rede, procuramos criar regras baseadas no primeiro objetivo das duas classes.
Ou seja, do ponto de vista dos predadores, que procuram perseguir as presas, calculamos a probabilidade P de um agente migrar
para cada uma das n-células da sua vizinhanga ortogonal, tomando uma relagio de proporgdo direta a 77 . No caso das presas,
como elas tendem a se afastar dos predadores, estabelecemos a probabilidade P por uma relagio de proporgio inversa a 7.7,

E necessdrio considerar também que dois ou mais individuos, devido ao segundo objetivo, nio podem coexistir no mesmo
espago ao mesmo tempo. Além disso, como todos eles sdo atualizados simultaneamente, se uma célula fica vaga, nenhum outro
poderd ocupd-la mesmo que os demais agentes locais ja tenham se movimentado. Em outras palavras, no mesmo quadro, aqui
considerado como atualiza¢do completa da rede, ndo é permitida a permanéncia em regides j4 visitadas. Portanto, vamos considerar
um estado u, no qual € u; ; = 1, quando se a célula em questdo estd vazia e u; ; = 0 se estd ocupada. Da mesma maneira,
consideremos um estado w, no qual w; ; = 0 se algum agente esteve nela no atual quadro, e w = 1 caso contrdrio. Com isto,
determinamos os COIljllIltOS S = {ui—l,j, Uj, 541, Uit1,5, um_l} eR= {wi_l,j, Wi 541, Wit1,5, wi,j—l}-

Por fim, através da combinac@o da equag@o (1) com os termos 1'%, S e R, calculamos a probabilidade de um agente migrar
para cada uma das quatro células de sua vizinhanga ortogonal, obtida através das relagdes (3) e (4) apresentadas em sequéncia.
Explicitamente, estas probabilidades sao dadas pelo conjunto P* = {p{_; ;,pf ;1 1,P5 1 508 -1}

-1

4 4
SR T (D SuR T ;se > SuRy #0

P _
Pn - n=1 n=1 (3)
0 , caso contrario
Snfn i Snltn h se iS R, #0
PT{{ = Té) n=1 T”{J ’ n=1 o (4)
0 , caso contrario

Note que a probabilidade calculada através das equagdes anteriores, determina se os agentes poderdo se mover. Desta forma,
executamos a regra baseada no terceiro e tltimo objetivo comum as duas classes. Sendo assim, é conveniente explicar como estas
duas equagdes trabalham juntas na etapa a seguir:

2.5 O algoritmo

Inicialmente, € utilizado como entrada o valor fixado de o, as dimensdes m e n da rede, assim como a quantidade de presas H
e predadores P. Em seguida os agentes sdo inseridos em posi¢des aleatdrias, sem que mais de um ocupe a mesma célula, com suas
devidas posicdes tempordrias coincidindo com as localizagdes de seus agentes.

Na sequéncia, inicia-se um loop, que consiste em selecionar uma das duas classes, depois um dos seus membros e atualizar
sua posicdo na rede. Ou seja, quando um agente € escolhido, é calculada a probabilidade P* dele se deslocar para sua vizinhanga.
E caso ele se mova, € memorizado de onde ele veio, como uma posi¢ao tempordria, para que nenhum outro agente a ocupe no
mesmo quadro.
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Quando todos os individuos forem verificados, estas posi¢des tempordrias serdo descartadas, e serd contabilizado o nimero de
clusters, repetindo o loop anterior até que seja alcangada uma quantidade desejavel de quadros. No final, temos para cada quadro o
nimero de clusters, armazenado usualmente em forma de arquivos com extensdo “.dat” ou em um banco de dados (MongoDB,
MariaDB, MySQL, etc).

Desta maneira, podemos utilizar os procedimentos anteriores para produzirmos resultados suficientes para realizar um
tratamento estatistico, e completar o ciclo através do dltimo loop. Isto consiste em determinamos o niimero médio de clusters em
cada quadro, acompanhados das medidas de dispersdo, as quais nos limitaremos ao desvio padrio neste trabalho. Ou seja, a saida
desta etapa é um arquivo com o nimero médio de clusters para cada quadro. A figura 3 na sequéncia, ilustra todo o algoritmo com
mais detalhes.

| PROGRAMAA S 1
| gl ‘ |
| |
| ~ |
| DETERMINA AS POSICOES ARMAZENA O |
| o, m,n, TEMPORARIAS | 4 <4—| NUMERO DE INICIA A REDE |
! HeP A CLUSTERS !
| REINICIADAS |
| A |
| Y |
I > < I
| |
| \ 4 |
| |
| |
| ToDOS |
| SORTEIA UMA OS AGENTES ARMAZENA O TERMINOU |
| CLASSE NAO FORAM NUMERO DE O ULTIMO |
| VAZIA ATUALIZA_ CLUSTERS QUADRO? |
! DOS? !
| |
| Y |
I A |
| |
| SORTEIA UM CALCULAT’, SAIDA DOS }
| MEMBRO DA > S, R, P NA FIM DO PROG. A RESULTADOS |
| CLASSE VIZINHANGA DO A |
| AGENTE |
| |
\ P S
| | PROGRAMA B |
|
| | |
} P NAO O AGENTE } ACESSA OS CALCULO DA }
! < PODE SE | DADOS DE CURVA !
} MOVER? \ A MEDIA }
| } |
| | |
| A | |
\ | A\ \
| | |
| | |
ATUALIZA A )
| POSIGAO TEMP. ARMAZENA A | SAIDA DOS |
} | EMOVEO | FIM DO PROG. B RESULTADOS |
| AGENTE | B |
| | |
L L i

Figura 3: Algoritmo em forma de diagrama.

3 Simulacoes

Para realizar as simula¢des, em um primeiro ensaio, as concentragdes dos dois tipos de agentes sdo mantidos constantes,
enquanto o valor de ¢ € variado. O objetivo nesta etapa € investigar se este termo € capaz de influir na “atra¢@o/repulsdo” produzida
entre predadores e presas.

Posteriormente, em um segundo teste, € mantido fixo o valor de o, assim como o nimero de presas e sdo realizadas algumas
concentracdes diferentes de predadores. Logo, espera-se verificar sob quais condi¢des é possivel formar grupos ou rebanhos de
predadores ou presas.

Por fim, verificamos a evolug@o do niimero médio de clusters formados por presas, influenciado pelos termos o e H. Nas
simulagdes, sdo preservadas em cada ensaio as condi¢Ges iniciais como dimensdes da rede, estabelecidas inicialmente por H, P e
o. Para tal verificacdo, realizamos um grande niimero de ensaios, nos quais o gerador de niimeros aleatérios garante uma evolucio
distinta do MBA para cada simulacio.

Para realizar esta contagem, consideramos um cluster como o nimero de agentes de mesma classe, conectadas através de suas
vizinhangas, mesmo quando isolados, aqui considerados como clusters unitarios.
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Figura 4: Clusters de diversos tamanhos, formados por predadores e presas, representados por circulos pretos e brancos
respectivamente. Nesta imagem, as cores diferenciadas nas células representam seus clusters.

4 Resultados

Inicialmente, fizemos alguns testes rapidos, que nos revelou, na pritica, como os membros das duas classes se comportam.
Como previsto, os predadores perseguiram as presas e houve formagao de clusters em alguns casos (ver figura 5).

Wi L

i SRR St WAL S T W
Figura 5: Evolucdo temporal a partir do inicio da simulag@o, para uma rede 100 x 100, a cada 4 quadros com o = 1.5. O espago
foi populado com [H] = 12.0% de presas em azul e [P] = 1.0% de predadores em vermelho.

Em seguida, para iniciar a investigacdo das condi¢des necessdrias para formar grupos, adotamos um valor fixo para o e
arbitramos [H] relativamente alto, quando comparado com [P]. Neste caso, foi observado que as presas passaram a formar
rebanhos, enquanto os predadores tenderam a ficar isolados (figura 6a). Em seguida, quando invertemos estas quantidades,
verificamos que as poucas presas foram cercadas por vérios predadores (figura 6b).

Figura 6: Redes de dimensdes 100 x 100, utilizando o = 1.5 e evoluida para 30 quadros. Em (a) ela é composta por [P] = 0.5%
de predadores em vermelho e [H] = 10.0% de presas em azul. Jd em (b) a rede é populada por [P] = 10.0% de predadores e
[H] = 0.5% de presas.

Ao variarmos a concentragio [P], mantendo o e [H| constante, verificamos que a diferenca entre a quantidade de membros
das duas classes favoreceu a formacao de clusters (figura 7). Na presenca de muitos predadores (figura 7a), € possivel que o
excesso deles tenha “pressionado” as presas por todos os lados, diminuindo os espagos para movimentagdo e consequentemente,
dificultando a formacao de grandes clusters. Por outro lado, se ha poucos predadores, (figura 7c), a agdo do campo produzido por
eles pouco influencia nas presas mais distantes, fazendo com que elas passem a executar uma caminhada aleatdria tradicional
nestes locais. Ou seja, a tendéncia € criar rebanhos somente nas proximidades dos predadores.

Quando as concentra¢des [H| e [P] sdo mantidas fixas, porém, é variado o valor de o, observamos que nos extremos de um
intervalo de o = (0, 10], as presas passam a ndo se agrupar (ver figuras 8a e 8f). Entretanto, para valores intermedidrios, notamos
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@ [Pl 100% () [Pl=1L0% (©[P ]:0.1%

Figura 7: Diferentes simulagdes de concentra¢des de predadores [P] em vermelho, para uma rede 100 x 100, evoluida a 30
quadros. A concentragdo de presas inseridas é [H] = 20.0% em azul, para o = 1.5.

a formagdo de grupos que parecem mais compactos quando o = 1.5 (ver figura 8d). J4 para ¢ ~ 0, os agentes produzem campos
em forma de picos. Ou seja, eles sdo intensos nas suas origens e praticamente nulos em suas vizinhangas. Porém, quando o é
suficientemente grande, aqui representado por o = 10.0, também nao se unem porque os agentes produzem campos homogéneos.
Isto implica na probabilidade equilibrada deles se movimentarem para qualquer sentido, executando movimentos brownianos.

(d)azi.SO (e)a—300 . (D.a.—lOOO

Figura 8: Simulacdes evoluidas para 30 quadros sobre uma rede de 100 x 100, com valores diversos de o. O espaco foi populado
com [H] = 20.0% de presas em azul, e [P] = 1.0% de predadores em vermelho.

Na sequéncia, para quantificarmos os nimeros de clusters formados com o passar do tempo, variando [H] e o, realizamos
algumas simulagdes, cujo os resultados serdo apresentados nas préximas imagens.

De acordo com as figuras 9 e 10, entendemos que ap6s uma pequena instabilidade, os nimeros médios de clusters < z >
diminuiram. Como o niimero de agentes € sempre constante, entflo isto significa que houve no inicio uma grande quantidade de
pequenos clusters que se fundiram. O mesmo efeito € observado na maioria dos casos, quando a concentra¢do de H € a mesma
para vdrios ensaios com diferentes valores de o (ver figura 11).

Nesta situacdo, a escolha de o = 1.5 entre todos os simulados, foi a que aparentemente mais favoreceu a formacio de rebanhos.
Entretanto, para ¢ = 10.0, houve um aumento no nimero de clusters unitarios. Portanto, neste caso, a rede ndo apresentou
tendéncia a formar grandes grupos de presas. Este resultado coincide com o observado na figura 8f.

S Conclusao e consideracoes finais

As simulacdes revelaram que este MBA € capaz de reproduzir a formagao de bandos de animais, frequentemente observados
na natureza, utilizando regras simples focadas na interacao entre presas e predadores. Neste contexto, foi possivel observar as
condi¢des que determinam o fendmeno de emergéncia de clusters de tamanhos variados, em ambiente de simulagdo computacional.
Isto é possivel, ao controlarmos as concentracdes de presas e predadores, assim como o desvio padrio o, que atua como mediador
de intensidade com que cada um dos membros destas classes interagem com seus “inimigos naturais”.

Um efeito interessante verificado, € que os agentes executam o tempo inteiro uma caminhada aleatéria assimétrica, especi-
almente quando membros de classes opostas estdo proximos, mas a medida em que se afastam, eles passam a exibir um tipico
movimento browniano. Este resultado € plausivel, pois € razodvel propor que a dindmica de perseguicdo e fuga se intensifica a
medida que estes “inimigos naturais” se aproximam.

Ci. e Nat., Santa Maria, v. 42, e48 p. 1-09, 2020




Lobo, PH.F et al. 8

320
[H] = 10%, 0 = 1.5 —o—

300 ¢ [Hﬂ;u%,a:L5H4H
280 1 % [H] = 15%, 0 = 1.5 —a—
260 |

240 + %
£
t

220 |
200 |4

<z>

180 | t

160 |- }%%t

140 +

120 L w w w w w w w w

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
quadro

Figura 9: Nimero médio de clusters formados ao longo do tempo para uma rede de dimensdes 50 x 50 com a utiliza¢do de um
valor fixo de ¢ = 1.5. Para cada quadro, as médias foram obtidas realizando-se 500 ensaios e a concentragdo de predadores foi
mantida a [P] = 1% em relagio ao tamanho da rede.
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Figura 10: Ntimero médio de clusters formados ao longo do tempo para uma rede de dimensdes 50 x 50 com a utilizagdo de um
valor fixo de ¢ = 3.0. Para cada quadro, as médias foram obtidas realizando-se 500 ensaios e a concentragdo de predadores foi
mantida a [P] = 1% em relac@o ao tamanho da rede.
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Figura 11: Comparacdo entre nimeros médios de clusters formados ao longo do tempo para diferentes valores de o adotados.
Nestas simula¢des, para cada quadro, as médias foram obtidas realizando-se 500 ensaios. A concentracao de predadores e presas
foram mantidas constantes com [P] = 1% e [H] = 15% em relag@o a rede de tamanho 50 x 50.
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