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Resumo

BERBERT, J.M.. Mecanismos de movimentação animal embasados na memória espacial.
Tese (Doutorado) – Instituto de Física Teórica, Universidade Estadual Paulista, São Paulo, 2013.

O estudo da dinâmica de populações no espaço inclui uma descrição dos mecanismos de
diferentes estratégias de movimentação. Estas estratégias são influenciadas por uma variedade
de fatores, como por exemplo, características comportamentais e fisiologicas do animal além
da sua relação com o meio que explora. Uma das áreas mais ativas da atualidade com enfoque
na dinâmica espacial de populações é a incorporação destes fatores na descrição da dinâmica
da população. Ou seja, busca-se formas de incorporar essas influências aos modelos individuais
de movimentação dos animais, e determinar correspondentes modelos a nível populacional de-
screvendo os padrões de uso do espaço e tempo. Esta tese refere-se ao estudo da redistribuição
espacial de populações de animais. Nos interessa saber como as heterogeneidades do espaço
e a influência da memória espacial de indivíduos afetam a dinâmica de dispersão de uma pop-
ulação, relacionados à difusão ou difusão anômala, e o surgimento de padrões, relacionados a
comportamentos ecológicos como sedentarismo, migração e nomadismo. Com este intuito, de-
senvolvemos dois modelos, um centrado em indivíduos e o outro centrado na população. Para o
modelo centrado em indivíduos, definimos regras de movimentação que dependem da memória
espacial dos indivíduos que se movem sobre um meio heterogêneo dinâmico. A partir destas
regras fizemos um estudo através de simulações computacionais e associamos nossos resulta-
dos a padrões de comportamentos ecológicos. Para o modelo populacional definimos regras de
movimentação dependentes da memória dos indivíduos e traduzimos estas regras em equações
diferenciais parciais. Através de análise numérica associamos nossos resultados a padrões de
dispersão difusivo e superdifusivo. Nesta tese, usamos o ferramental da física e da matemática
e princípios da biologia para entender os mecanismos de movimentação animal e encontrar uma
forma de relacioná-los a padrões de redistribuição populacional. Nossos resultados contribuem
para esta área de interface, já que mostram alguns dos mecanismos que os animais podem usar
para decidir suas movimentações e como suas decisões interferem na distribuição da população.

Palavras-chave: Movimentação animal, Caminhadas com memória, Equações de difusão, Di-
fusão anômala, Formação de padrões, Modelagem matemática em biologia.
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Abstract

BERBERT, J.M.. Mecanismos de movimentação animal embasados na memória espacial.
Thesis (PhD) – Instituto de Física Teórica, Universidade Estadual Paulista, São Paulo, 2013.

The study of population dynamics in space includes a description of the mechanisms of dif-
ferent movement strategies. These strategies are influenced by a variety of factors, such as the
landscape features, animal behavior and physiology. One of the most active areas that focuses
on the spatial dynamics of populations is the incorporation of these factors into the description
of population dynamics. Namely, one seeks ways to incorporate these influences to individual
models of animal movements, and then, determine the corresponding population level models
describing the patterns of space and time use. This thesis refers to the study of spatial redis-
tribution of animals populations. We are interested in knowing how the heterogeneity of the
space and the influence of spatial memory of individuals affect the dynamic dispersion of a
population, related to diffusion or anomalous diffusion, and the generation of patterns, related
to ecological behaviors such as sedentarism, migration and nomadism. With this purpose, we
have developed two models, one is centred on individuals and the other is at the population
level. For the model centered on individuals, we have defined movement rules that depend on
the spatial memory of individuals that move on a dynamic heterogeneous environment. From
these rules we have performed computer simulations and we associate our results to patterns of
ecological behaviors. To model the population level, we have also defined rules for movement
dependent on the memory of individuals and we “translated” these rules into partial differential
equations. Through numerical analysis we could associate our results to the diffusive and su-
perdiffusive dispersal patterns. In this thesis, we use the tools of physics and mathematics and
biology principles to understand the mechanisms for animals movement and to find a way to
relate them to patterns of population redistribution. Our results bring great contribution to this
interface area, as it shows some of the mechanisms that animals can use to decide their moves
and how their decisions affect the distribution of the population.

Keywords: Animal movement, Walks with memory, Diffusion equations, Anomalous diffu-
sion, Patterns, Mathematical modelling in Biology.
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1 Introdução

A descrição da dinâmica de um sistema composto por um grande número de componentes

pode se dar em diferentes escalas de espaço e de tempo. Como exemplo, cita-se o movimento

de átomos constituintes de um gás, que pode ser entendido pelas leis da mecânica quântica

ou através da termodinâmica de equilíbrio ou fora do equilíbrio. O comportamento global

desse grande número de componentes será o resultado do movimento de cada constituinte do

grupo individualmente. Pode-se constatar que a relação entre comportamento macroscópico e

dinâmica microscópica se dá nos mais diversos sistemas: gás de partículas, células, substâncias

químicas e populações biológicas.

Nesta tese, focamos em populações de animais. Estamos interessados em como tais popu-

lações se espalham no espaço, buscando entender os detalhes de como as heterogeneidades do

espaço e as particularidades dos indivíduos, em especial a memória espacial, afetam a dinâmica

de dispersão. Concentramo-nos em compreender como um comportamento macroscópico emerge

de modelos microscópicos. Os primeiros são modelados por, geralmente, equações diferenciais

a derivadas parciais [1, 2] ou equações a diferenças [3, 4], e os segundos são dados, especial-

mente, por simulações centradas nas decisões de indivíduos [5, 6, 7, 8].

Do ponto de vista de dinâmica de populações e suas aplicações em ecologia, é importante

ser capaz de traduzir descrições de movimentação centradas em indivíduos em correspondentes

descrições centradas no espaço, ou seja, encontrar uma correspondência entre modelos mi-

croscópicos e macroscópicos. Por exemplo, consideramos o modelo de movimentação mais

simples, movimentação aleatória, na qual os indivíduos se movem indiferente ao seu ambiente

ou da presença de outros indivíduos. Esta movimentação pode ser caracterizada microscopi-

camente por uma caminhada aleatória se considerarmos um espaço discreto sobre o qual os

indivíduos se movem para a direita, esquerda ou permanecem na mesma posição. Sua dinâmica

é então descrita por uma equação Mestra e, pode ser “traduzida” em uma equação diferencial

parcial, neste caso, a equação da difusão [9].

No entanto, os animais não se movem apenas de forma aleatória [10, 11, 12, 13, 14]. Seus
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movimentos são influenciados por uma variedade de fatores [15], por exemplo, características

da paisagem (heterogeneidade espacial, previsibilidade temporal dos recursos, persistência da

paisagem, etc.), estado comportamental (fome, medo, etc) e fisiologia do animal. Uma das áreas

mais ativas da atualidade no estudo de dinâmica espacial de populações é a incorporação destes

fatores na descrição da dinâmica da população. Ou seja, busca-se formas de incorporar essas

influências aos modelos individuais de movimentação dos animais, e assim como no caso de

movimentos puramente aleatórios, “traduzir” em correspondentes modelos a nível populacional

descrevendo os padrões de uso do espaço e tempo.

O estudo da dinâmica de populações biológicas no espaço inclui uma descrição dos mecan-

ismos de diferentes estratégias de movimentação. Isso, acaba propondo perguntas sobre movi-

mentação, do tipo como os organismos se movem, por que eles se movem, quais as vantagens

em se mover, como estes mecanismos evoluem [14], que são abordadas pela chamada ecologia

do movimento [16, 17].

1.1 Ecologia do movimento

A movimentação animal tem muitas manifestações, incluindo correr, nadar, saltar e voar.

Animais se movem por uma variedade de razões, tais como encontrar alimentos, um habitat

adequado, se reproduzir, ou mesmo para escapar de predadores ou de condições ambientais

adversas. Para muitos animais, a capacidade de se mover é essencial para a sobrevivência.

As causas e consequências da movimentação animal são de grande interesse para a ecolo-

gia. Em particular, através do estudo de movimentação de indivíduos, pesquisadores ganharam

conhecimento sobre distribuições populacionais [18], sobre os recursos importantes para certos

animais [19], sobre estratégias de dispersão [20], sobre interação social [21], e padrões de uso

do espaço [22]. Todavia, fundamental para a compreensão dessas características ecológicas e

seus efeitos sobre a dinâmica populacional são métodos adequados para analisar os padrões de

movimento de animais.

É neste ponto que se torna relevante a área interdisciplinar chamada ecologia de movimento

que delineia os vários tipos de movimentação de populações biológicas, sobretudo de animais.

É igualmente possível falar-se da redistribuição espacial de vegetais [23], no entanto, esta tese

se concentra apenas na movimentação animal, que pode ser classificada em dois níveis:

• Nível individual : que inclue estratégias de busca (como animais procuram por potenciais

alvos quando lhes faltam informações, ou ela é muito reduzida) e navegação (habilidades
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animais em conhecer a localização de alvos).

• Nível populacional : intensidade do uso do espaço descrito pela redistribuição espacial da

população a partir de decisões individuais.

No nível individual, ainda podemos associar a movimentação à diferentes mecanismos:

i mecanismo não-orientado: que compreende movimentos simples, como a difusão que re-

sulta num movimento aleatório,

ii mecanismo orientado: os indivíduos contam com a percepção de vestígios, que se originam

de um local além da posição atual do indivíduo, que resulta em movimento em uma direção

previsível. Este mecanismo é caracterizado por movimentação em certa direção devido a

estímulos sensoriais ou outras formas de taxis [20], e

iii mecanismos baseados em memória: na qual o animal já possui prévia informação sobre a

localização do alvo. Esta informação pode ser adquirida através da experiência do indiví-

duo, de comunicação entre indivíduos ou de herança genética [20].

É claro que o uso de um mecanismo não exclui o uso de outro e a combinação deles gera

padrões de redistribuição populacional diferentes. Por exemplo, a redistribuição da população

a partir da movimentação individual do tipo (i), pode ser representada matematicamente por

uma simples equação de difusão, sendo o coeficiente de difusão responsável por caracterizar a

espécie. Já a partir da movimentação dos tipos (ii) e (iii) a redistribuição da população pode

ser representada por equações advectivas. Um exemplo do uso destes tipos de mecanismos,

numa perspectiva populacional, se encontra na Referência [24]1, na qual anfíbios juvenis se

movimentam aleatoriamente na busca de um habitat adequado para crescerem enquanto que os

anfíbios adultos se movem de forma direta em direção a um habitat favorável a reprodução.

O nível populacional é caracterizado por padrões espaciais que emergem da movimentação

de indivíduos de mesma espécie. Estes padrões espaciais são classificados em três tipos [20].

i Sedentarismo, que inclui regras de residência, ocorre quando a região que um indivíduo

ocupa durante a sua vida útil é pequena em comparação com a área disponível para a pop-

ulação. Sedentarismo é encontrado quando os recursos são suficientemente abundantes ao

longo do ano em todo a área ocupada pela população. Ou, alternativamente, o sedentarismo

também emerge se os animais ficam dormentes e suspendem suas atividade em estações

desfavoráveis (por exemplo, muitas espécies de urso).
1Trabalho com a participação da autora desta tese, em anexo.
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ii Migração é geralmente definida como um movimento de padrão regular, repetitivo, de longa

distância, e que normalmente ocorre em sistemas regulares, com flutuações sazonais nas

condições ambientais.

iii Nomadismo ocorre em populações cujos indivíduos não são nem residentes nem migradores

e é caracterizado por movimentos de longas distâncias imprevisíveis que variam entre indi-

víduos para um dado período de tempo ou entre vários períodos de tempo para um mesmo

indivíduo.

Estudar diferentes combinações de mecanismos de movimentação individual e padrões de

uso do espaço por populações é a chave para a compreensão de movimentação animal. Neste

contexto, modelos de movimentação usando formalismo matemático e/ou computacional são de

extrema importância incentivando pesquisadores a pensar explicitamente entre movimentação

de indivíduos e distribuições populacionais [25]. À vista disso, a seguir apresentamos os méto-

dos “microscópico”, centrado em indivíduos, e “macroscópico”, de nível populacional, usados

em ecologia do movimento.

1.1.1 Modelos centrados em indivíduos

Modelos centrados em indivíduos são amplamente usados não apenas em física, mas em

muitas outras disciplinas que lidam com sistemas complexos, por exemplo, química [26], epi-

demiologia [27] e economia [28]. Além disso, podem ser usados em ecologia. Modelos “mi-

croscópicos” facilitam nossa compreensão de como propriedades a nível populacional emergem

a partir do comportamento de indivíduos. Estes modelos são importantes tanto para a teoria

quanto para a gestão do conhecimento, porque eles permitem que pesquisadores considerem

aspectos geralmente ignorados nos modelos analíticos: a variabilidade entre os indivíduos, as

interações locais, ciclos de vida completos, e o comportamento individual de adaptação às mu-

danças do ambiente interno e externo ao indivíduo [5].

Estes modelos são mais complexos do que modelos analíticos, e devem ser implementados e

simulados em computadores. Em ecologia do movimento, eles definem regras de movimentação

para cada indivíduo, além de muitas vezes também definirem regras para a paisagem explorada.

No entanto, geralmente, estes modelos possuem características de seus autores e muitas vezes é

difícil reproduzir os resultados em todos os detalhes. Para facilitar a divulgação e eventualmente

permitir a reprodução de resultados, recentemente foi publicado um protocolo [5] que destaca os

pontos da estrutura do modelo centrado em indivíduos que são relevantes descrever em detalhes.

Usamos este protocolo para descrever um dos modelos que desenvolvemos e estudamos nesta
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tese (apêndice A).

1.1.2 Modelos de nível populacional

Modelos de nível populacional são centrados no uso do espaço pela população. Podem ser

dados por equações diferenciais parciais (EDP) com variáveis independentes tempo e espaço

e variável dependente densidade de população [15]. Considere uma população restrita a um

domínio Ω, cuja densidade seja definida como o número de indivíduos por unidade de volume

V do domínio. Modelos macroscópicos dados por EDP são derivados de leis de conservação de

indivíduos. Estas leis estabelecem que a taxa de variação no número de indivíduos dentro do

volume V é igual a taxa de nascimento de indivíduos, menos a taxa de morte de indivíduos, mais

a taxa de imigração para dentro do volume, menos a taxa de emigração para fora do volume.

A Fig. 1.1 mostra um esquema deste processo. Se considerarmos uma densidade de população

Figura 1.1: Esquema das taxas de nascimento de indivíduos b, de morte de indivíduos d, de imigração i, e de
emigração e de um volume V de um domínio Ω. Estas taxas estão envolvidas na definição taxa de variação de
indivíduos dada pela lei da conservação.

dada por u que se dispersa aleatoriamente num espaço unidimensional, ao final deste processo

obtém-se a equação de reação-difusão

du
dt

= D
∂2u
∂x2 + f (u,x, t) , (1.1)

onde D é o coeficiente de difusão (que neste caso não depende de x), e f (u,x, t) é uma função

que define o crescimento da população e depende das taxas de nascimento e morte. A escolha

de f (u,x, t) depende do tipo de problema que se deseja estudar. Por exemplo, f (u,x, t) pode ser

dada por

• f (u,x, t) = ru, que representa um crescimento exponencial com taxa de crescimento r, ou

• f (u,x, t) = ru
(
1− u

K

)
, que representa um crescimento logístico com com taxa de cresci-

mento r e termo de saturação K.

Mais exemplos de funções para f (u,x, t) são apresentadas em [29].
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Modelos de nível populacional podem apresentar outras formas de acordo com o tipo das
variáveis independentes, discretas ou contínuas. A Eq. (1.1) é um exemplo de modelo em que
o tempo e o espaço são contínuos. A Tab. 1.1 apresenta as abordagens para as combinações de
variáveis discretas ou contínuas e suas principais referências na área de ecologia.

Tempo contínuo Tempo discreto
Espaço contínuo Equações de reação-difusão [2] Equações integral-a-diferenças [30]
Espaço discreto Modelos de metapopulação [31] Automatos celulares [32]

Tabela 1.1: Modelos espacias de populações.

Como nesta tese estamos interessados apenas na movimentação com tempo e espaço contínuos,

nos restringimos a modelos de reação-difusão que consideram f (x, t) = 0.

1.2 Difusão normal e difusão anômala

Como mostrado acima, uma das formas de modelar populações que se movem é através

de equações acopladas à equação de difusão. A difusão tem base no teorema do limite central

(TLC), que, abreviadamente, estabelece que a distribuição da soma de um grande número de

variáveis aleatórias que possuem variância finita converge para uma gaussiana.

Todavia, em alguns casos a dispersão da população não pode ser descrita pela difusão. Neste

caso, têm-se a chamada difusão anômala [33]. Processos de difusão anômala são importantes

em física, química, e biologia. Enquanto que a difusão, que chamamos de difusão normal, é

caracterizada pelo segundo momento da distribuição espacial com dependência linear no tempo,

difusão anômala apresenta um comportamento diferente tanto no tempo quanto no espaço. Para

estes processos, o segundo momento segue uma lei de potência do tipo

〈r2(t)〉 ∝ t2υ . (1.2)

Difusão normal apresenta expoente característico υ = 0.5. Para υ < 0.5, o processo é chamado

de subdifusivo, porque os indivíduos se dispersam de forma mais lenta que num processo de di-

fusão normal, por exemplo, o processo de dispersão que emerge da dinâmica de indivíduos que

preferem revisitar localizações que já possuem muitas revisitas [34]. Para υ > 0.5, o processo

é superdifusivo, já que os indivíduos se dipersam mais rápido que na difusão normal, como por

exemplo, quando indivíduos se movem usando estratégias tipo vôos de Levy [12, 14, 35, 36, 37]

cujas distribuições apresentam variância infinita e não se pode aplicar o TLC. Uma outra forma

de movimentação que apresenta difusão superdifusiva é obtida quando os indivíduos consid-
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eram mecanismos baseados na memória para se decidirem aonde se moverem, como no prob-

lema apresentado em [38].

1.3 Objetivos

O problema da dispersão em biologia pode ser tratado a partir de uma descrição microscópica

do movimento dos indivíduos (por exemplo, formulando o problema como uma caminhada

aleatória) e então aproximar o processo de redistribuição da população com uma equação (di-

fusão para o exemplo dado) [25].

A forma de classificar movimentações de nível populacional ainda é um processo compli-

cado que depende apenas da observação dos padrões espaciais e temporais que os indivíduos

apresentam. Um formalismo matemático sobre estes padrões contribuiria para classificar es-

tas movimentações de modo objetivo, e assim permitir o desenvolvimento de uma dinâmica

de gerenciamento que defina ações e programas de preservação e conservação de determinadas

populações de acordo com o tipo de movimento e exploração do ambiente que apresentam.

Nossa proposta é estudar populações biológicas de forma a obter um formalismo objetivo

para caracterizar como a quantidade de indivíduos ou grupos de indivíduos interagem entre si e

variam no tempo e no espaço. Focamos principalmente na compreensão de como heterogenei-

dades espaciais e particularidades dos indivíduos, por exemplo a memória espacial, afetam a

dinâmica de movimentação destas populações, a fim de prover um quadro conceitual que inte-

gre os mecanismos de movimentação com padrões espaciais de dinâmica de populações.

Esta tese propõe modelos qualitativos sobre os mecanismos de movimentação animal que

geram padrões espaciais de distribuição da população. Para métodos quantitativos veja [25, 39,

40]. Focamos especialmente em mecanismos baseados em memória. Desenvolvemos e estu-

damos dois modelos distintos, mas que possuem a memória espacial conduzindo as tomadas de

decisão sobre movimentação. Um dos modelos é centrado em indivíduos que se movem sobre

um meio heterogêneo dinâmico, que passaremos a chamar de paisagem dinâmica, (Cap. 2).

Mostramos que a combinação da memória e da persistência da paisagem gera os padrões de

distribuição da população discutidos acima, sedentarismo, migração e nomadismo. O outro

modelo é de nível populacional (Cap. 3), e mostramos que a combinação da quantidade de

indivíduos e memória faz com que a população se disperse de forma difusiva ou superdifusiva.

A apresentação da tese está organizada como segue. No Cap. 2 apresentamos o trabalho

realizado em parceria com o Dr. William Fagan (University of Maryland) publicado no per-

iódico Ecological Complexity [41] no qual desenvolvemos um modelo centrado em indivíduos
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que se movem em ambientes dinâmicos. No Cap. 3 mostramos o trabalho em colaboração com

o Dr. Mark Lewis (University of Alberta), onde apresentamos um modelo a nível de popu-

lação para movimentação2. Por último, no Cap. 4 apresentamos os principais resultados, nossas

conclusões e perspectivas.

2Manuscrito em preparação.
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2 Movimentação animal: Modelo
individual

Neste capítulo apresentamos o trabalho de Berbert1 e Fagan [41]2. Descrevemos o mod-

elo centrado em indivíduos desenvolvido para estudar movimentação animal. Com base em

uma longa história de pesquisas sobre a ecologia do movimento de ungulados3, pesquisadores

propuseram recentemente que migração, sedentarismo, e um terceiro padrão de movimento, o

nomadismo, emergem em ambientes caracterizados por diferentes combinações de heterogenei-

dade espacial e previsibilidade temporal dos recursos [20, 42].

Destes padrões de movimento a nível de população, o sedentarismo é sem dúvida o mais

comum na natureza (ver [43, 44] para visões gerais, e [39] para uma perspectiva de mode-

lagem), a migração é o mais dramático [45] e mais ameaçado [46, 47, 48], e nomadismo

menos comum e bem menos compreendido. No entanto, uma grande variedade de espécies,

incluindo diversas aves [49, 43], e formigas [50], e sapos [51], podem apresentar padrões que

são classificados como movimentos nômades. Gazelas da Mongólia, ungulados abundantes da

Ásia central, são animais estudados por vários anos pelo grupo de pesquisa de Fagan, por isso

uma grande quantidade de informação de movimentação de vários indivíduos por vários anos

são disponíveis. Esses dados mostram que estas gazelas atravessam centenas de milhares de

quilômetros por ano, mas são nômades e não migratórios como outros ungulados que viajam

distâncias tão grandes (por exemplo, o caribu ou gnus) [20, 52]. Os mecanismos do nomadismo

podem diferir entre sistemas. Por exemplo, Dean [49] argumenta que o nomadismo evoluiu

em aves de hábitats secos da África do Sul como uma solução adaptável a uma grande in-

certeza na distribuição espaço-temporal dos recursos. Mecanismos semelhantes, ligados em

parte à disponibilidade transitória de precipitação em manchas verdes de vegetação, provavel-

mente conduzem os movimentos nômades das gazelas da Mongólia [20, 42, 53]. Em contraste,

Schwarzkopf e Alford [51] sugerem que os sapos-cururu australianos realizam movimentos nô-

1Autora desta tese.
2Artigo em anexo.
3Ungulados constituem uma divisão de mamíferos que compreendem animais que possuem casco.
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mades em busca de recursos ou habitats, mas o fazem apenas quando as condições ambientais

são benignas e os custos de movimentação entre os sítios são baixos.

Em todos os exemplos empíricos acima mencionados, heterogeneidade da paisagem (seja

no espaço ou no tempo, ou em ambos) é uma característica essencial. Um paisagem heterogênea

pode ser pensada como um meio desordenado, e pode ser construída colocando-se aleatori-

amente N pontos num espaço. Movimentos sobre este meio pode depender da configuração

espacial, e deste modo, da distância entre pares de pontos. Um exemplo de tal movimento é a

caminhada do turista (TW) [54, 55]. Os movimentos da TW são baseados na distância entre os

pontos e numa memória espacial. Na versão determinística da TW, o movimento é dado com

passos a partir de um sítio para o local mais próximo, evitando alguns pontos que pertencem à

memória espacial [55]. Com a versão estocástica da TW [7, 56] (STW), os movimentos não são

restritos aos locais mais próximos, além da memória espacial há também uma probabilidade

de movimentos para qualquer ponto (que não esteja na memória). No STW, o movimento para

novo ponto é determinado de acordo com uma função de custo dependente da distância entre os

pontos.

Em muitas paisagens naturais, os locais das manchas4 de alta qualidade mudam ao longo

do tempo em escalas que variam de dias e semanas (por exemplo, manchas de vegetação de-

terminadas pela chuva) a décadas e séculos (por exemplo, habitats sucessionais5). Nestas áreas

dinâmicas, a previsibilidade temporal dos recursos é uma medida de persistência da paisagem.

Em paisagens previsíveis, manchas de recursos em determinados locais resistem por longos

períodos de tempo (por exemplo, os recursos são disponíveis para um indivíduo ao longo de

seu tempo de vida). Em contraste, as paisagens imprevisíveis apresentam uma percentagem

substancial de manchas de recursos cujas localizações mudam ao longo do tempo (baixa per-

sistência de paisagem). As mudanças na configuração espacial de paisagens com baixa per-

sistência geram um fator estocástico nas decisões de movimento, o que pode estar relacionado

com uma STW. Com base nesta ligação, relacionamos as decisões do movimento em paisagens

desordenadas à persistência da paisagem.

Muitos animais exploram seus habitats através de uma combinação de movimentos ex-

ploratórios de curto alcance e retornos de longo prazo para manchas que foram previamente

visitadas [57]. Portanto, propomos que a memória espacial dos indivíduos é outro parâmetro

importante para a caracterização de padrões de distribuição populacional em paisagens het-

erogêneas e imprevisível. Consideramos que animais migradores podem ter memória de longo

4Mancha(s) é a tradução de patch(es) e usamos as duas palavras ao longo do texto para nos referir à “pedaços”
de habitats.

5Sequência de habitats de um determinado ecosistema.



2.1 Regras de movimentação 11

prazo abrangendo várias visitas a regiões preferídas, enquanto que animais nômades podem

ter memória curta, apenas envolvendo as regiões visitadas mais recentemente. Esta abordagem

de modelagem é biologicamente razoável, como evidenciado pelos resultados de um estudo

experimental de duas espécies de aves estreitamente relacionadas (uma migratória e uma não-

migratória) [58]. Nesse estudo, a espécie migratória demonstrou reter a memória de um partic-

ular sítio de alimentação por, pelo menos, um ano, enquanto que as espécies não migratórias

apresentaram memória de um sítio de alimentação específico para apenas uma questão de se-

manas [58]. Com esta perspectiva em mente, nós usamos simulações para delinear onde os

diferentes tipos de padrões de movimento ocorrem em um plano definido por persistência da

paisagem e memória espacial.

Além disso, este trabalho concentra-se em manchas discretas de recursos entre as quais os

indivíduos podem “saltar” (ou seja, ignoramos a região intermediária entre patches). A estru-

tura fragmentada representa algumas paisagens de recursos onde o habitat adequado é fragmen-

tado naturalmente ou devido a uma perturbação antrópica. Por exemplo, nas florestas tropicais,

as árvores frutíferas constituem manchas discretas de recursos espacialmente disjuntas e con-

sumidores, como os chimpanzés, tendem a fazer movimentos efetivamente lineares entre man-

chas [59, 60]. No entanto, muitas paisagens podem ser melhor caracterizada por gradientes de

disponibilidade de recursos, especialmente quando visto em grandes escalas espaciais. Nesses

casos, estruturas de modelagem, tais como equações diferenciais parciais envolvendo advecção

em direção ao gradiente local de recursos [61], seriam mais apropriadas do que o nossa abor-

dagem computacional discreta.

A seguir, na Sec. 2.1, definimos as regras que os animais seguem para tomar decisões

de movimentação. Na Sec. 2.2, fornecemos uma visão geral do modelo computacional para

simulações. Na Sec. 2.3, discutimos a análise e os resultados de simulações. Dedicamos a

Sec. 2.4 para as conclusões deste capítulo.

2.1 Regras de movimentação

Movimentação animal pode ser vista como um processo de tomadas de decisão que re-

sulta numa série de deslocamentos e orientações [62]. Repetido várias vezes por muitos in-

divíduos, tais movimentos dão origem a padrões de distribuição da população, por exemplo,

migração, nomadismo e/ou sedentarismo. Do ponto de vista biológico, uma estratégia de movi-

mento efetiva deve acomodar movimentos em paisagens estáticas, e movimentos em resposta

a variações no ambiente. Estudos recentes apresentam estratégias de indivíduos que consid-
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eram movimentos em ambientes dinâmicos em diferentes escalas de tempo (ecológica e evolu-

cionária) [63, 64, 65, 66, 67, 68, 69].

Os autores de [42] propõem algumas estratégias para tomadas de decisão na movimen-

tação animal, focando nos três mecanismos apresentados no Cap. 1: não-orientado, orientado

e baseado em memória. Diferentes mecanismos são mais ou menos importantes em diferentes

situações, dependendo de vários fatores, como por exemplo persistência espacial e predictabil-

idade temporal da paisagem. Quando implementado, diferentes combinações de mecanismos

dão origem a diferentes distribuições da população [42]. Aqui, consideramos o mecanismo de

memória, focando em situações nas quais as decisões de movimento são feitas com base na

memória espacial de indivíduos de áreas previamente visitadas, e variamos a configuração es-

pacial e a persistência da paisagem para explorar a emergência de padrões de distribuição da

população.

Animais migradores frequentemente revisitam áreas conhecidas ao longo da rota de mi-

gração, porque estas áreas podem servir como indicadores do caminho ou fornecem recursos

essênciais para completar a jornada com sucesso. Consequentemente, a partir desta perspectiva

pode ser essencial para animais migradores possuirem uma longa memória espacial [58]. Em

contraste, para animais não-migradores, como aqueles que exibem movimentos nômades, pode

ser importante evitar áreas recentemente visitadas, mas permite o retorno a estas áreas após

um certo período de tempo, por exemplo, após o tempo necessário para reposição de recursos

alimentares esgotáveis. Portanto, sugerimos duas regras de exploração para os movimentos

individuais:

1. vá para a localidade mais próxima além de uma área repulsiva dinâmica (devido à memória

de evitar áreas recentemente visitadas); e

2. vá para a próxima localidade dentro das áreas conhecidas (devido à memória de longo

prazo de áreas preferidas).

Indivíduos seguindo apenas a regra 1 devem ser nômades. Indivíduos que seguem ambas as

regras devem ser migradores, seguindo a regra 1 enquanto procuram pela rota de migração e a

regra 2 para manter o curso até o fim da jornada.

Seguindo a abordagem usada nos estudos de Bailey, Laca, e colegas sobre a memória es-

pacial de gados durante o forrageamento [70, 71, 72], vamos nos referir à memória de áreas

preferidas como memória de referência e à memória de áreas a serem evitadas como memória

de trabalho. Memória de trabalho, também chamada de memória episódica em outra liter-

atura [73, 74], é retida apenas pelo tempo necessário para completar uma tarefa particular. Após
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sua finalização, a informação na memória de trabalho é descartada porque não é mais necessária

ou porque pode interferir no sucesso da próxima tarefa. Nos trabalhos [7, 75] é demonstrado

computacionalmente que uma memória de curto alcance para evitar algumas localidades garante

que um consumidor realize um forrageamento ótimo enquanto busca por recursos. Com os ex-

perimentos com gado, Laca [70] e Bailey [71, 72] também mostraram que animais precisam

de uma memória de curto alcance para procurar por alimentos. Em contraste, a memória de

referência é retida por longos períodos, porque é necessária para completar uma série de tare-

fas sucessivas [72]. Em nosso modelo, também especificamos que a memória de trabalho é

uma memória local, já que ela atua na vizinhança da atual posição de um indivíduo, isto é, ela

representa apenas algumas das últimas posições na trajetória que o indivíduo percorreu para

chegar numa dada localidade. Em contraste, especificamos que a memória de referência é uma

memória global, porque contêm informação das áreas preferidas em toda a paisagem, e que as-

sumimos que o indivíduo as obtém através de uma experiência prévia ou por herança genética.

Daqui em diante, vamos nos referir às regras de exploração 1 e 2 como estratégia de trabalho e

estratégia de referência, respectivamente.

Uma abordagem que considera ambos os tipos de memória espacial aumenta as oportu-

nidades de distinção de movimentos migratórios de nômades. Enfatizamos que, para animais

migradores, que devem manter suas rotas de migração, ambas as estratégias de trabalho e refer-

ência são importantes contribuidores das tomadas de decisões. Por outro lado, para espécies

nômades, a estratégia de trabalho já garante um forrageamento eficiente [7, 54, 55, 56], e

fornecem informação suficiente para animais nômades encontrarem recursos disponíveis em

paisagens adequadas. Portanto, indivíduos podem considerar ambos os tipo de memória, mas

apenas uma de cada vez para tomar a decisão de movimento. Isto implica que os indivíduos

podem mudar entre as estratégias ao longo de seu curso exploratório, como vemos na Sec. 2.3.

2.2 Modelo conceitual

Considere uma paisagem com N manchas (patches) de alta qualidade representadas por

N sítios distribuidos de forma uniforme e aleatória sobre um quadrado de lado L = 1. Nos

referimos a manchas como sítios, e eles representam a posição de recursos. Cada coordenada de

cada sítio é escolhida seguindo um processo de Poisson. Com esses sítios, a distância euclidiana

D j,i = [(xi− x j)
2 +(yi− y j)

2]1/2

é calculada de um sítio Si ao sítio S j, e uma tabela de vizinhança é definida para determinar

os sítios mais próximos para cada um dos N sítios. O indivíduo desta simulação é referido
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como um caminhante, e representa um animal ou um grupo de animais que se movem juntos.

O espaço entre os sítios corresponde a manchas de baixa qualidade, no entanto, os caminhantes

podem atravessá-lo.

Um caminhante se move nesta paisagem desordenada de acordo com sua memória espacial:

a memória de trabalho µW , de curto alcance, e a memória de referência µR, de longo alcance.

A memória de referência contém os sítios com informação sobre as manchas que o caminhante

prefere revisitar, enquanto que a memória de trabalho mantém informação local sobre os patches

que o caminhante evita revisitar. Movimentos sobre esta paisagem seguem ambas estratégias

de trabalho e referência. A cada intervalo discreto de tempo, se o caminhante está num sítio

pertencente à memória de referência, ele segue a informação neste sítio para localizar o próximo

sítio preferido; caso contrário, o caminhante segue para o sítio mais próximo que não pertença

à memória de trabalho. Observe que de acordo com esta implementação de memória espacial,

o caminhante pode alternar entre as estratégias quando está decidindo seu próximo movimento.

Para facilitar este tipo de movimento tipo mancha-a-mancha (patch-to-patch), um camin-

hante pode depender de sua memória de referência que contém uma rota de migração, que foi

adquirida por repetidas revisitas aos sítios preferidos. Sem perda de generalidade, definimos

uma rota de migração sobre esta paisagem como a trajetória conectando o sítio Si, próximo de

x = 0, ao sítio S f , próximo de x = 1, como mostrado na Fig. 2.1. Todos os sítios ao longo

desta trajetória também pertencem à memória de referência, sendo assim, o comprimento de

µR é dado pelo número de sítios na rota de migração. Esta rota de migração também define a

escala de tempo (tchange = 2× comprimento de µR) para a dinâmica da paisagem. A escala de

tempo tchange pode ser compreendida como, por exemplo, um ano. De acordo com esta escala

de tempo, a paisagem sofre mudanças em sua configuração espacial, sendo a paisagem mais ou

menos permanente dependendo de seu nível de persistência, denotado p. O nível de persistência

atribui aleatoriamente pN sítios cujas posições permanecem sem mudanças ao longo da simu-

lação. Os outros (1− p)N sítios têm suas coordenadas incrementadas por um valor aleatório

dentro do intervalo (−`,`), onde `= N−1/2 é a distância média entre os sítios. Após mudanças

na configuração espacial, a posição de cada sítio que sofreu mudanças é avaliado. Se o sítio

permanece dentro de um quadrado de lado ` centrado em sua posição prévia, então o sítio é

considerado o mesmo sítio e assim é localizável pelo caminhante que possui memória de sua

prévia posição. Em contraste, se após atualização da paisagem, a nova localização de um sítio

se encontra fora deste quadrado de lado `, então ele é considerado como um novo sítio.

Qualquer sítio que muda de posição a ponto de ser considerado um novo síto tem sua

posição apagada das memórias de trabalho e de referência do caminhante. Portanto, um camin-
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hante seguindo a estratégia de referência pode encontrar uma falha ao longo da rota de migração.

Não sendo capaz de saltar para o próximo sítio na rota de migração, o caminhante alterna para

a estratégia de trabalho para encontrar um outro sítio. Um ação similar pode ocorrer para cam-

inhantes seguindo a estratégia de trabalho. Especificamente, um sítio cuja posição prévia era

proibída de visitação, volta a ser permitido após mudanças na paisagem, já que apenas a posição

prévia pertencia à memória de trabalho do caminhante.

Resumindo, quando a caminhada começa, a memória de referência é µR e contém a sequên-

cia de sítios que compreendem a rota de migração. A memória de trabalho é µW = 1 e contém

apenas o sítio inicial. A cada intervalo de tempo, um passo é feito de acordo com a estratégia

de referência ou de trabalho, e a memória de trabalho é atualizada. Após cada intervalo de

tempo tchange, (1− p)N sítios tem suas posições reconfiguradas. A caminhada termina quando

o caminhante encontra o sítio final S f ou após realizar tmax = 10N passos. Veja apêndice A para

detalhes deste modelo seguindo o protocolo ODD proposto em [5, 6], com inclusive um esboço

do algoritmo.

2.3 Resultados e discussão

De acordo com o modelo computacional (Sec. 2.2), realizamos simulações de caminhadas

sobre paisagens com N = 64 sítios. O caminhante inicia seu movimento uma vez em cada um

dos sítios de uma paisagem em 103 diferentes paisagens iniciais, assim obtemos 103N trajetórias

para analisar. Cada trajetória foi analisada em função da memória de trabalho e da persistência

da paisagem a fim de caracterizar os padrões de movimentação.

Devido à dinâmica da paisagem que ocorre quando p < 1, a paisagem no final da simulação

de uma caminhada pode ser diferente da paisagem no início, veja Fig. 2.1. Como consequência,

alguns sítios que inicialmente estão presentes na rota de migração não permanecem na memória

de referência, veja Fig. 2.2. Sítios perdidos devido à dinâmica da paisagem são removidos da

memória de referência porque a experiência mais recente do caminhante (nenhum sítio com

recursos na posição n) se sobrepões a sua memória de longo alcance. A partir de um mapa

inicial podemos esboçar três casos:

• Se a paisagem tem 99% de persistência (p = 0.99), quase todos os sítios permanecem na

mesma posição, mesmo para longas trajetórias com muitas mudanças na paisagem (isto

é, abrangendo muitos anos), e a memória de referência contém todos os sítios ao longo

da rota de migração (Fig. 2.1).
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Figura 2.1: Uma paisagem com N = 64 sítios (manchas de alta qualidade) ilustrando a configuração espacial
das manchas no começo de uma caminhada (◦) e ao final da caminhada para os cenários de 99% (∗), 50% (�) e
1% (4) de persistência da paisagem. A rota de migração está representa pelos segmentos conectando os sítios Si
ao S f . A sequência de sítios ao longo desta rota fazem parte da memória de referência no começo da caminhada.
Veja que a rota de migração permanece intacta para p = 0,99, apenas 10 de 17 sítios permanecem para p = 0,5, e
nenhum sítio para 1% de persistência da paisagem.

• Para baixa persistência, por exemplo p = 0.01, quase todos os sítios iniciais são perdidos

devido à dinâmica da paisagem e toda a memória de referência é perdida. Assim, em

paisagem de baixa persistência, um caminhante usa apenas a estratégia de trabalho para

decidir seus movimentos.

• Para uma persistência p = 0.5, apenas 50% dos sítios iniciais permanecem na mesma

posição ao fim da simulação, e apenas uma parte dos sítios permanecem na memória de

referência.

O sítio que define o final da caminhada S f permanece sem mudanças.

Um caminhante pode mudar sua estratégia de movimentação de acordo com suas experiên-

cias numa dada paisagem. Assim, se um caminhante começa seu movimento usando a estratégia

de trabalho, ao encontrar um sítio que pertence a sua memória de referência, isto é, pertence

à rota de migração, o caminhante alterna sua estratégia para a de referência e pode seguir a

rota de migração todo o caminho até S f Da mesma forma, um caminhante é forçado a mudar

sua estratégia se está usando a estratégia de referência e faz n movimento ao longo da rota de
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Figura 2.2: Número de sítios na memória de referência µR ao final da caminhada comparada com o comprimento
da rota de migração (linha descontínua). Para baixa persistência de paisagem p, muitos sítios ao longo da rota
de migração são perdidos devido à imprevisibilidade dos recursos; sítos perdidos são retirados da memória de
referência. Dados obtidos de 103N trajetórias independentes; barra de erro padrão são menores que os pontos de
dados.

migração, mas o sítio Sn+1 está faltando. Neste caso, o caminhante alterna para a estratégia de

trabalho de acordo com a posição Sn.

Analises indicam que o caminhante alterna entre as estratégias mais em casos de persistên-

cia média do que em casos de alta ou baixa persistência (Fig. 2.3). Especificamente, o número

máximo de mudanças nas estratégias ocorre para 55% de persistência da paisagem em função

de qualquer memória de trabalho. Isso define uma persistência crítica de paisagem.

pc = 0.55 , (2.1)

que separa duas regiões de dinâmica da paisagem, cada uma com menos frequentes alternâncias

entre as estratégias.

Dinâmica do modelo e grandezas analisadas

A dinâmica de nosso modelo implica que as estratégias de movimentação, trabalho e referência,

juntas com a dinâmica da paisagem, dão origem à trajetórias não-triviais. Para baixa memória de

trabalho e alta persistência da paisagem, o caminhante fica preso em pequenas áreas, ele acaba
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Figura 2.3: Número médio de vezes que o caminhante muda a sua estratégia em função da persistência da
paisagem p para diferentes memória de trabalho. Note que para todos os valores de memória de trabalho, o
número máximo de alternâncias entre estratégias ocorre para a persistência de paisagem pc = 0.55. Os pontos
foram calculados sobre 103N (ou seja, 64000) trajetórias, as barras de erro padrão são menores do que os pontos.

Figura 2.4: Fração de vezes que o caminhante encontra o sítio final S f (ρ) como uma função da memória de tra-
balho µW . As curvas são dadas pela Eq. (2.2). Os pontos foram calculados sobre 103N (ou seja, 64000) trajetórias,
as barras de erro padrão são menores do que os pontos.
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visitando poucos sítios e é incapaz de encontrar S f . Diminuindo a persistência da paisagem

permite que o caminhante escape de armadilhas locais (porque a configuração da paisagem

muda), e eventualmente encontre S f . No entanto, neste caso as trajetórias acomodam muitos

passos mas poucos sítios distintos são visitados. Para alta memória de trabalho, o caminhante

sempre encontra S f . Então, para caracterizar qualitativamente esta dinâmica associando-a aos

diferentes padrões de movimentação animal, definimos duas grandezas:

• ρ, a fração de vezes que o caminhante encontra S f . Esta grandeza nos permite distin-

guir os padrões sedentarismo, caminhantes que ficam presos em pequenas áreas e não

encontram S f , de migração e nomadismo, nos quais os caminhantes podem explorar todo

espaço e eventualmente encontrar S f .

• η, a eficiência das trajetórias bem sucedidas, dada pela razão entre número de sítios dis-

tintos visitados e o número de passos. Já, esta grandeza nos permite diferenciar entre

migração e nomadismo, já que esperamos que animais migradores sejam mais eficientes

em encontrar S f uma vez que eles conhecem o caminho (rota de migração).

Figura 2.5: Persistência da paisagem p em função da memória de trabalho crítica µWc num gráfico log-log. A
linha é dada pela Eq. (2.3) e separa a região de parâmetros onde o caminhante é preso em pequenas áreas da
paisagem da região de parâmetros onde o caminhante é livre para explorar e encontrar S f .

De cada trajetória, calculamos ρ. Um aumento em µW , aumenta ρ (Fig. 2.4). A magnitude

desse aumento depende da persistência da paisagem. Portanto, para valores específicos de p e
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µW , ρ apresenta uma transição de comportamento entre trajetórias bem sucedidas que terminam

em S f e trajetórias que não encontram S f . O ponto de inflexão de cada curva nos fornece a

memória de trabalho crítica, µWc , onde a transição entre trajetórias bem sucedidas e não suce-

didas acontece. Para determinar este ponto de inflexão, ajustamos os dados usando a Eq. (2.2):

ρ =
ρmin−ρmax

1+ exp(kµW −µWc)
+ρmax , (2.2)

onde k é um fator de escala, e ρmin e ρmax são os valores mínimo e máximo de ρ, respectiva-

mente.

Figura 2.6: Eficiência da caminhada (η, calculado como o número de sítios distintos visitados dividido pelo
número de passos) em função da memória de trabalho µW . As curvas são dadas pela Eq. (2.2), onde substitui-se ρ

por η. Aqui, a eficiência é calculada apenas sobre as trajetórias que terminam em S f ; as barras de erro padrão são
menores do que os pontos.

Plotando a persistência da paisagem p em função da memória de trabalho crítica µWc , pode-

mos definir duas regiões conforme mostra Fig. 2.5. Em uma delas o caminhante é preso em

pequenas áreas e não encontra S f . Na outra o caminhante é livre para explorar todo o espaço e

é capaz de encontrar S f . Através de um ajuste encontramos que a separação segue a Eq. (2.3):

p = pc(µWc)
1/2 , (2.3)

onde pc é dado pela Eq. (2.1) Relacionando estes resultados aos padrões de movimentação

animal, podemos especificar que o sedentarismo corresponde ao padrão na região de aprisiona-
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mento, onde os indivíduos ocupam pequenas áreas. Em contraste, nomadismo e migração, que

englobam movimentos em larga escala, ocorrem na região de parâmetros na qual o caminhante

é livre para se mover.

Figura 2.7: Persistência da paisagem p em função da memória de trabalho crítica µWc . A curva é dada pela
Eq. (2.4) e separa regiões de alta e baixa eficiência.

Para fazer a distinção entre nomadismo e migração, analisamos a eficiência η com a qual

os caminhantes encontram S f . É esperado que animais migradores, que usam a estratégia de

referência para completar suas jornadas indo diretamente a S f , dado que existe a rota de mi-

gração completa, sejam mais eficientes que animais nômades, que usam apenas a estratégia de

trabalho na busca por recursos e eventualmente encontrando S f .

A Fig. 2.6 mostra η em função de µW para diferentes valores de persistência p. Existe

uma transição de comportamento entre as trajetórias ineficientes e altamente eficientes, e, nova-

mente, estas transições dependem da persistência da paisagem. Baixa persistência de paisagem

requer mais memória de trabalho para proporcionar os mesmo níveis de eficiência obtidos em

paisagens altamente persistentes. Para qualificar estas relações, usamos novamente a Eq. (2.2),

onde substituimos ρ por η, para determinarmos o ponto de inflexão µWc dos dados na Fig. 2.6.

Persistência da paisagem em função de µWc é mostrado na Fig. 2.7. A curva separando a região

de parâmetros com alta e baixa eficiência é obtida por ajuste e dada por:

p = pc log(16−µWc) . (2.4)



22 2 Movimentação animal: Modelo individual

Note que para alta persistência de paisagem, mesmo baixa memória de trabalho é suficiente

para garantir que o caminhante encontre a rota de migração, e então ache S f . Em contraste,

para baixa persistência de paisagem, a memória de referência não contém todos os sítios ao

longo da rota de migração, e mais memória de trabalho é necessária para aumentar a eficiência

para encontrar S f .

Figura 2.8: Padrões de movimentação a nível de população delineada pela persistência paisagem p e a memória
de trabalho crítica µWc . O sedentarismo, no qual indivíduos exploram apenas pequenas áreas, ocorre em paisagens
persistentes quando memória de trabalho crítica é curta. Paisagens altamente persistentes e/ou de grande memória
de trabalho crítica facilitam migração, em que os indivíduos podem chegar a um sítio alvo de forma eficiente.
Nomadismo, em que os indivíduos são livre para explorar todo o espaço, ocorre para baixos níveis de persistência
da paisagem.

Combinando as Eqs. (2.3) e (2.4), a Fig. 2.8 apresenta um diagrama que especifica as

regiões para sedentarismo (em amarelo), migração (em cor-de-rosa) e nomadismo (em azul)

como funções da persistência da paisagem e da memória de trabalho.

Sedentarismo ocorre na região de parâmetros onde os indivíduos usam pequenas áreas.

Migração ocorre em regiões onde os indivíduos podem explorar todo espaço eficientemente,

usando a estratégia de trabalho para encontrar a rota de migração e então a estratégia de

referência para manter o curso até o sítio alvo S f .

Nomadismo, em contraste, ocorre na região onde indivíduos podem explorar todo o espaço

mas o comportamento de busca não é tão eficiente para encontrar um sítio específico tal
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qual S f .

2.4 Conclusão

Seguindo a proposta de dependência do movimento animal com a heterogeneidade espacial

e a predictabilidade temporal dos recursos [20, 42], nós sugerimos ainda que a confiança do

animal na memória espacial também pode qualitativamente influenciar o padrão de distribuição

de população. Os autores de [20] discutem como a memória espacial em conjunto com out-

ros mecanismos de movimentação indiscutivelmente mais simples (orientado e não-orientado)

podem determinar a distribuição da população como sedentarismo e migração. Esse trabalho

diferencia as paisagens em função da abundância, tamanho das manchas, variabilidade tem-

poral, e predictabilidade temporal dos recursos. Os autores prevêm que a memória espacial

deveria ser mais importante que os outros mecanismos em paisagens onde a previsibilidade dos

recursos é alta. Para testar essas previsões, os autores de [42] usaram modelamento individual

com base em algoritmo genético para demonstrar como dispersões individuais podem evoluir

para depender da memória espacial para navegar entre as manchas, cujas localizações eram pre-

visíveis de uma geração para outra, mas não evoluiram para o uso do movimento não-orientado

para localizar manchas em paisagens imprevisíveis. Neste trabalho, provemos suporte adicional

para a hipótese de relação entre a dinâmica da paisagem, movimentação e memória. Por ex-

emplo, ambos os trabalhos preveêm que sedentarismo e migração ocorrem em paisagens com

baixa variação espaço-temporal.

Utilizamos duas estratégias exploratórias contrastantes: estratégia de trabalho, na qual os

indivíduos vão à localização mais próxima além de uma área dinâmica repulsiva, e estratégia

de referência, na qual os indivíduos vão à próxima localização ao longo de um caminho pré-

definido (rota de migração). Animais nômades seguem a primeira estratégia, enquanto que

animais migradores seguem ambas as estratégias, a primeira para procurar pela rota de migração

e a segunda para manter o curso até o fim. Sobre uma paisagem desordenada, um caminhante

(um indivíduo ou um grupo de indivíduos que se movem juntos) se move de acordo com as

estratégias de trabalho e referência. Estas estratégias junto com a dinâmica da paisagem dão

origem a trajetórias não-triviais.

Podemos identificar trajetórias bem sucedidas, nas quais o caminhante encontra um sítio

alvo, e sem sucesso, onde o caminhante não encontra o sítio alvo. Para caracterizar qualitati-

vamente os diferentes tipos de padrões de movimentação animal, analisamos as grandezas ρ,

fração de vezes que o caminhante encontra um sítio alvo, e η, a eficiência das buscas bem suce-
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didas. Esta análise nos fornece resultados fundamentais, as Eqs. (2.3) e (2.4), que nos levam a

obter um diagrama para os padrões de movimentação animal (Fig. 2.8). Este diagrama delimita

regiões para sedentarismo, migração e nomadismo como função conjunta da persistência da

paisagem e da memória de trabalho.

• O sedentarismo ocorre na região onde os indivíduos têm curta memória de trabalho e as

paisagens são altamente persistentes, limitando os indivíduos a se mover apenas em áreas

pequenas.

• Migração ocorre em uma região onde os indivíduos têm acesso a todo o espaço e pode

explorá-lo de forma eficiente.

• Nomadismo ocorre em uma região onde os indivíduos podem explorar todo o espaço

disponível, mas seu comportamento de busca é ineficiente por encontrar um sítio especí-

fico.

Notamos que existe uma região relativamente pequena para sedentarismo no espaço de

parâmetros da Fig. 2.8, embora seja indiscutivelmente o comportamento predominante obser-

vado na natureza. Vemos duas questões principais neste resultado. Em primeiro lugar, reiter-

amos que o tamanho de uma região no espaço de parâmetros não é proporcional à probabilidade

de espécies reais localizadas nessa região; evolução pode conduzir espécies reais a soluções al-

tamente improváveis para os problemas ecológicos. Segundo, e talvez mais específico para este

modelo, a discrepância observada pode também representar uma incompatibilidade de escala

entre a duração da memória de um organismo, dos movimentos graduais entre manchas e a es-

cala temporal em que os patches de recursos transitam entre estados disponíveis e indisponíveis.

Paisagens em que os recursos estão disponíveis de forma confiável, mesmo que sazonalmente,

são muito mais comuns do que aqueles com os tipos de recursos altamente imprevisíveis que

levam ao nomadismo. Por exemplo, Dean [49] observa que até mesmo um mínimo de regu-

laridade na disponibilidade de recursos podem deslocar pássaros nômades em favor dos mais

diversos conjuntos de espécies residentes e migratórias.

Embora o nosso modelo computacional empregue abordagens muito diferentes do que

os modelos conceituais anteriores ou em estudos empíricos, encontramos lições interessantes

emergentes a partir da comparação dos nossos resultados qualitativos com os de trabalhos an-

teriores. Por exemplo, suponha que o parâmetro p (ou seja, a probabilidade de persistência da

paisagem) seja aproximadamente equivalente a uma medida de previsibilidade temporal invoca-

dos anteriormente (qualitativo, não-dimensional: [20]; e inversa entre anos de desvio-padrão da

produtividade vegetal: [42]). Então, os diferentes padrões de movimento emergentes no nosso
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diagrama da Fig. 2.8 concordam de forma limpa com as previsões do trabalho anterior, que

foram feitos em termos de heterogeneidade espacial dos recursos, em vez de memória [20, 42].

Estas semelhanças sugerem a possibilidade de que, em algum nível, existe um mapeamento

entre a extensão da memória de trabalho que um organismo forrageador emprega e a escala

espacial da variabilidade que caracteriza sua paisagem.

Exatamente de que forma a relação entre a memória de trabalho e a variabilidade espacial

se dá parece ser uma questão em aberto que é passível de investigação a partir de duas per-

spectivas teóricas e empíricas. Por exemplo, uma questão particularmente interessante envolve

a importância de “quanta” memória (tanto em um sentido absoluto quanto em interação com

aspectos da estrutura da paisagem, tais como tamanho da mancha ou agregação de manchas) é

necessária para diferenciar entre os padrões de movimentação. Estudos futuros, utilizando uma

variedade de abordagens, poderiam explorar diferentes aspectos desta questão da quantidade

de memória (por exemplo, duração ou especificidade geográfica da memória). Extensões de

nossa abordagem para modelos evolutivos que incluem ganhos diferenciais de aptidão entre os

caminhantes com base em manchas visitadas também são interessantes de se tentar.
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3 Movimentação animal: Modelo
populacional

Descrições de movimentação animal baseadas em indivíduos1 são maneiras usuais de se

conceitualizar e caracterizar a movimentação animal. No entanto, do ponto de vista ecológico,

é importante ser capaz de traduzir tais descrições de movimentação centradas em indivíduos

em correspondentes descrições centradas no espaço, ou seja, descrição do quão intensamente

o espaço é usado. Esta tradução é desejável porque explicar a distribuição espacial de animais

numa paisagem é um dos temas centrais de ecologia [15].

Neste capítulo propomos uma abordagem sobre a relação entre memória espacial e movi-

mentação que incorpora alguns dos conceitos do Cap. 2, mas segue por uma nova via de inves-

tigação. Nosso intuito é estudar como características dos indivíduos (em especial a memória

espacial) altera a forma de dispersão da população. Primeiramente, mostramos qual é o passo-

a-passo da descrição de dinâmica de indivíduos e sua tradução em modelos de reação-difusão

que descrevem o uso do espaço pela população. E em seguida apresentamos nosso modelo.

Obviamente, o modelo de movimentação mais simples é o caso de movimentação aleatória

pura, na qual os individuos se movem indiferentemente ao seu ambiente ou da presença de out-

ros indivíduos. Esta movimentação pode ser caracterizada com base nos indivíduos se consid-

erarmos um espaço discreto, de 1 dimensão por simplicidade, e cada indivíduo se move para a

direita, esquerda ou permanece parado com probabilidades R(x), L(x) e N(x), respectivamente,

conforme esquema da Fig. 3.1(a).

Assim, temos a relação

R(x)+L(x)+N(x) = 1 . (3.1)

Para descrever a evolução temporal desta dinâmica, usamos a Equação Mestra, e a distribuição

espacial de densidade de indivíduos, u(x, t), em x no tempo t + τ é

u(x, t + τ) = u(x−δ, t)R(x−δ)+u(x+δ, t)L(x+δ)+u(x, t)N(x) . (3.2)

1Como por exemplo o modelo apresentado no Capítulo 2.



28 3 Movimentação animal: Modelo populacional

(a) (b)

Figura 3.1: Probabilidades de transição (a) a partir de x e (b) com destino à x.

O primeiro termo se refere aos indivíduos vindo da esquerda (de x−δ), o segundo aos indivíduos

vindo da direita (de x+ δ), e o terceiro aos indivíduos que permaneceram na mesma posição,

como mostrado no esquema da Fig. 3.1(b). Usamos a fórmula de Taylor e expandimos a equação

em termos de x e t, para obter:

u(x, t)+ τ
∂u(x, t)

∂t
+h.o.t. = u(x, t)R(x)−δ

∂u(x, t)R(x)
∂x

+
δ2

2
∂2u(x, t)R(x)

∂x2 +h.o.t.

+ u(x, t)L(x)+δ
∂u(x, t)L(x)

∂x
+

δ2

2
∂2u(x, t)L(x)

∂x2 +h.o.t.

+ u(x, t)N(x) , (3.3)

usando a relação (3.1) esta equação se reduz à

∂u(x, t)
∂t

=−δ

τ

∂

∂x
(u(x, t) [R(x)−L(x)])+

δ2

2τ

∂2

∂x2 (u(x, t) [R(x)+L(x)]) . (3.4)

Usando os limites

C(x) = lim
δ,τ→0

δ

τ
[R(x)−L(x)] (3.5)

D(x) = lim
δ,τ→0

δ2

2τ
[R(x)+L(x)] , (3.6)

Obtemos
∂u
∂t

=
∂2

∂x2 [D(x, t)u]− ∂

∂x
[C(x, t)u] . (3.7)

Se não existe preferência por uma certa direção, ou seja, sendo um movimento puramente

aleatório, então R(x) = L(x) e a equação fica da forma:

∂u
∂t

=
∂2

∂x2 [D(x, t)u] . (3.8)

que é simplesmente a equação de difusão na forma de Fokker-Planck [25], e representa um

movimento browniano. Este limite caracteriza a movimentação aleatória, e faz sentido numa

perspectiva biológica se considerarmos longos períodos de tempo ou que os animais se movem

rapidamente em pequenos intervalos de tempo [76]. Dessa forma, os padrões espaciais de
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indivíduos que se movem de maneira aleatória podem ser descritos pela solução da equação de

difusão correspondente.

No entanto, como discutido no Cap. 2 e em muitos outros estudos [10, 11, 12, 13, 20, 77,

78, 79, 80] os animais não se movem apenas de forma aleatória. Ao invés disso, seus movimen-

tos são influenciados por uma variedade de fatores, por exemplo, características da paisagem,

estado comportamental e fisiologia do animal. Essas influências podem ser incorporadas aos

modelos individuais de movimentação dos animais, e assim como no caso de movimentos pu-

ramente aleatórios, podem ser “traduzidos” em correspondentes equações diferenciais parciais

descrevendo os padrões de uso do espaço. A ecologia do movimento têm se tornado uma área

de pesquisa atraente por envolver os esforços de físicos, matemáticos e biólogos no propósito

de encontrar métodos de incorporar essas influências numa abordagem a nível de população.

No modelo apresentado a seguir propomos a incorporação da memória espacial de indivíduos

para entender a redistribuição da população. Apresentamos uma variação do modelo estudado

no Cap. 2 e estudamos a correspondente distribuição espacial da população, por simplicidade,

em apenas uma dimensão.

3.1 Modelo estocástico

Como no Cap. 2, consideramos indivíduos que se movem seguindo apenas a regra de evitar

regiões com alto valor de memória. Ao se assentarem numa determinada posição, os indivíduos

depositam memória nesta localidade. Especificamente, para definir como nova memória é cri-

ada, ajustamos as regras de movimentação na paisagem. Durante um tempo t, 0 ≤ t ≤ ∆t, um

caminhante deve realizar uma caminhada aleatória localizada, definida pelo kernel de dispersão

K(y− x;∆t), procurando por sítios com baixos níveis de evasão devido à memória depositada

no local. A cada intervalo de tempo ∆t um caminhante deve visitar um sítio. Depois, o sítio

recebe o maior valor de memória, que faz com que o caminhante evite ficar no mesmo sítio no

próximo intervalo de tempo.

Nesta abordagem diferente também consideramos que a probabilidade da memória desa-

parecer no intervalo de tempo τ é τ/µ, que caracteriza um processo de Poisson. Se um camin-

hante está em x no tempo t1 e deposita memória neste tempo, então a probabilidade da memória

em x no tempo t > t1, decresce como e−(t−t1)/µ. Esta expressão é mostrada na Fig. 3.2 para

µ = {1,2,3,4}. Note que à medida que a taxa de decaimento da memória µ cresce, mais tempo

é necessário para diminuir o valor da memória no sítio.
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Figura 3.2: Decaimento da memória como função do tempo, para µ = {1,2,3,4}.

A dinâmica da memória pode ser definida como

Variação na memória = ∃ memória e ela persiste

+ @ memória e ela é criada,

Sendo w(x, t) a distribuição de memória em x no tempo t, então a memória em x depois de um

intervalo de tempo τ é escrita como

w(x, t + τ) = w(x, t)
(

1− τ

µ

)
+[1−w(x, t)]λu(x, t) (3.9)

onde u(x, t) é a densidade de população em x no tempo t, e λ é a taxa de nova memória criada.

Dividindo por τ, a expressão é simplificada da forma

w(x, t + τ)−w(x, t)
τ

=−1
µ

w(x, t)+
λ

τ
u(x, t)[1−w(x, t)] , (3.10)

No limite de τ→ 0, obtemos
∂w
∂t

= αu(1−w)− w
µ
, (3.11)

onde α= limτ→0 λ/τ. Deixamos de escrever (x, t) para uma notação mais limpa, mas mantemos

em mente que a memória e a população dependem do tempo e espaço.

Para determinarmos a distribuição espacial dos indivíduos, u(x, t), definimos a probabili-

dade de se mover de um sítio em y para outro em x, que é proporcional ao kernel de dispersão

usado durante a busca aleatória e à densidade de memória nesta posição.

P(y→ x) =
K(y− x;∆t)[1−w(x, t)]

N (y,∆t)
, (3.12)
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onde

N (y,∆t) = ∑
j∈Ω

K(y− x j;∆t)[1−w(x j, t)] (3.13)

é o coeficiente de normalização, tal que ∑i∈Ω P(y→ xi) = 1, sendo Ω um domínio espacial local

onde o caminhante realiza a busca aleatória por x. O uso deste coeficiente é necessário pois a

cada passo a probabilidade de transição é variável devido à memória definida por w(x, t).

Considerando esta situação, para uma realização, descrevemos a densidade de caminhantes

em x depois de um intervalo de tempo ∆t pela Equação Mestra:

u(x, t +∆t) = ∑
i∈Ω

K(yi− x,∆t)[1−w(x, t)]u(yi, t)
N (yi,∆t)

= [1−w(x, t)] ∑
i∈Ω

K(yi− x,∆t)u(yi, t)
N (yi,∆t)

.

(3.14)

Para uma densidade média, escrevemos como

u(x, t +∆t) =
∫

Ω

K(y− x,∆t)[1−w(x, t)]∫
Ω

K(y−ξ;∆t)[1−w(ξ, t)]dξ
u(y, t)dy

= [1−w(x, t)]
∫

Ω

K(y− x,∆t)u(y, t)∫
Ω

K(y−ξ;∆t)[1−w(ξ, t)]dξ
dy , (3.15)

onde a integração em y é também no domínio Ω. Por simplicidade, usamos um kernel de

dispersão truncado com valores não-zero apenas dentro do domínio Ω, assim

u(x, t +∆t) = [1−w(x, t)]
∫

∞

−∞

K(y− x,∆t)u(y, t)∫
∞

−∞
K(y−ξ;∆t)[1−w(ξ, t)]dξ

dy . (3.16)

Expandindo em séries de Taylor, obtemos2:

u(x, t +∆t) = u(x, t)+∆tφ1
∂u(x, t)

∂x
+∆tφ2

{
∂2u(x, t)

∂x2 +
2u(x, t)

[1−w(x, t)]2

[
∂w(x, t)

∂x

]2

+
2u(x, t)

1−w(x, t)
∂w(x, t)

∂x
+

2
1−w(x, t)

∂u(x, t)
∂x

∂w(x, t)
∂x

}
, (3.17)

onde φ1(∆t) = 1
∆t

∫
∞

−∞
zK(z,∆t)dz, e φ2(∆t) = 1

2∆t
∫

∞

−∞
z2K(z,∆t)dz. Dividindo por ∆t e tomando

o limite ∆t→ 0, obtemos

∂u(x, t)
∂t

=
∂u(x, t)

∂x

[
M1 +

2M2

1−w(x, t)
∂w(x, t)

∂x

]
+M2

∂2u(x, t)
∂x2

+ 2M2
u(x, t)

[1−w(x, t)]2

[
∂w(x, t)

∂x

]2

+2M2
u(x, t)

1−w(x, t)
∂2w(x, t)

∂x2 , (3.18)

onde M1 = lim∆t→0 φ1(∆t) é o primeiro momento infinitesimal do kernel de dispersão e M2 =

lim∆t→0 φ2(∆t) é o segundo momento infinitesimal do kernel de dispersão. Omitimos (x, t) e

2Todos os detalhes se encontram no Apêndice B.
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reescrevemos os termos para obter

∂u
∂t

=− ∂

∂x

[
u
(

2M2
∂

∂x
log(1−w)−M1

)]

︸ ︷︷ ︸
Fluxo advectivo com uma função log

+ M2
∂2u
∂x2︸ ︷︷ ︸

Fluxo difusivo

. (3.19)

Note que esta equação apresenta no termo advectivo um acoplamento não-linear devido à

memória w. Nesta expressão, M1 representa a preferência por uma direção, e M2 o coefi-

ciente de difusão. Além disso, esta equação apresenta uma advecção em direção ao gradiente

de log[1−w(x, t)]. Observe que ∂x log[1−w(x, t)] é alguma medida de localizações com baixos

valores de memória, visto que representa a variação relativa de espaço sem memória.

Vale ressaltar aqui que neste modelo a população total se mantém constante. Se integrarmos

a Eq. 3.19 em x obtemos

−2M2

[
u

∂

∂x
log(1−w)

]∞

−∞

+M2
∂u
∂x

∣∣∣∣
∞

−∞

, (3.20)

considerando u e w simétricos, então o primeiro termo é nulo. Para condições de contorno de

Neumann, então o segundo termo também é nulo, ∂xu|∞−∞ = 0. Assim, temos que a população

total não varia no tempo.

A Eq. (3.19) é similar ao modelo apresentado por Othmer e Stevens [81] para dispersão

por quimiotaxia. Nesse caso, eles apresentam equações diferenciais parciais que dependem de

como as regras de movimentação são definidas pela concentração de um substrato local, sendo

que os indivíduos se movem de regiões de baixa concentração para regiões de alta concentração.

Já no nosso problema, a movimentação dos indivíduos têm retorno negativo dado pela medida

∂x log[1−w(x, t)], ou seja, se movimentando de regiões de alta memória para regiões de baixa

memória.

3.2 Adimensionalização do modelo

Para nosso problema temos o sistema de Eqs. (3.11) e (3.19), que repetimos abaixo, especi-

ficando como a memória e a população variam com o tempo.




∂w
∂t = αu(1−w)− w

µ

∂u
∂t =− ∂

∂x

[
u
(

2M2
∂

∂x log(1−w)−M1

)]
+M2

∂2u
∂x2 .

(3.21)

Antes de analizarmos nosso sistema, é conveniente reduzir o número de parâmetros através

da adimensionalização do problema. Uma introdução às técnicas de adimensionalização pode
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ser encontrada na Referência [82]. Visto que nosso problema apresenta as seguintes dimensões:

[w] = sem dimensão, [u] = indivíduos/espaço, [M1] = espaço/tempo, [M2] = espaço2/tempo,

[µ] = tempo, [α] =espaço/(indivíduos × tempo), sendo que [indivíduos] = sem dimensão, nós

introduzimos as seguintes variáveis

x′ =
x√
µM2

,

t ′ =
t
µ
,

u′ = u
√

µM2 . (3.22)

Então, as Eqs. (3.11) e (3.19) se tornam

∂w
∂t

= α

√
µ

M2
u(1−w)−w , (3.23)

∂u
∂t

= − ∂

∂x

[
u
(

2
∂

∂x
log(1−w)−M1

√
µ

M2

)]
+

∂2u
∂x2 , (3.24)

onde removemos o marcador “prime” de x, t e u para uma notação mais clara. Veja que, com

isso, a escala de tempo passa a ser dada pela taxa de decaimento da memória µ. Além disso, o

fator relacionado à difusão passa a ter valor unitário. Desprezando a advecção convencional, ou

seja, para M1� 1, temos apenas um parâmetro:

β = α

√
µ

M2
, (3.25)

que quantifica quanto de memória é criada e o quanto ela decai. Assim, a equação se simplifica:

∂w
∂t

= βu(1−w)−w , (3.26)

∂u
∂t

= −2
∂

∂x

[
u

∂

∂x
log(1−w)

]
+

∂2u
∂x2 . (3.27)

Note que, se estivermos interessados em qual é o efeito da densidade de população na dinâmica

deste problema, podemos reescalar

U = βu , (3.28)

a fim de obter o sistema:

∂w
∂t

= U(1−w)−w , (3.29)

∂U
∂t

= −2
∂

∂x

[
U

∂

∂x
log(1−w)

]
+

∂2U
∂x2 . (3.30)

Assim, as Eqs. (3.29) e (3.30) não apresentam nenhum parâmetro, ou seja, a dinâmica tran-

siente depende apenas das condições iniciais. Observe que, a condição inicial para U possui
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dependência com a memória, implícito em β, e com a população u. Fazemos nossa análise

usando estas equações para mostrar como varia a dinâmica deste modelo com a memória e a

população.

3.3 Métodos de análise numérica

Nesta seção apresentamos os métodos usados para explorar nosso modelo. Fizemos a

análise numérica através de discretização do modelo e implementação computacional. As

grandezas analisadas são mostradas na Sec. 3.3.2.

3.3.1 Discretização do modelo

Considerando espaço e tempo discretos, temos x = i∆x e t = n∆t, onde i = 1,2,3, . . . ,N,

N é o número de sítios, e n = 0,1,2, . . . ,nmax. Assim, w(x, t) = w(i∆x,n∆t) = wn
i , e U(x, t) =

U(i∆x,n∆t) = un
i . Para discretizar as Eqs. (3.29) e (3.30), usamos o método implícito de difer-

enças finitas Crank-Nicolson3.

Basicamente, o método de Crank-Nicolson consiste em escrever a equação parcial diferen-

cial à diferenças finitas centradas para o tempo, ou seja, considerando t = (n+1/2)∆t; e para o

espaço, a diferença é calculada considerando a média de duas diferenças centradas nos tempos

t = n∆t e t = (n+1)∆t [83]. Então temos a aproximação numérica para w:

∂w
∂t

=
1
∆t

(wn+1
i −wn

i ) ,

∂w
∂x

=
1

4∆x
(wn+1

i+1 −wn+1
i−1 +wn

i+1−wn
i−1)︸ ︷︷ ︸

Wi1

,

∂2w
∂x2 =

1
2(∆x)2 (w

n+1
i+1 −2wn+1

i +wn+1
i−1 +wn

i+1−2wn
i +wn

i−1)︸ ︷︷ ︸
Wi2

, (3.31)

e para U :

∂U
∂t

=
1
∆t

(un+1
i −un

i ) ,

∂U
∂x

=
1

4∆x
(un+1

i+1 −un+1
i−1 +un

i+1−un
i−1) ,

∂2U
∂x2 =

1
2(∆x)2 (u

n+1
i+1 −2un+1

i +un+1
i−1 +un

i+1−2un
i +un

i−1) . (3.32)

3Detalhes do método de Crank-Nicolson no Apêndice C
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Para a Eq. (3.29) obtemos a aproximação

wn+1
i = wn

i (1−∆t−un
i ∆t)+un

i ∆t , (3.33)

Para a Eq.(3.30) obtemos4

un+1
i−1

[
Wi1
Wid

∆t
8(∆x)2 −

1
2

∆t
(∆x)2

]

︸ ︷︷ ︸
Ai

+

un+1
i

[
1+

∆t
(∆x)2

]

︸ ︷︷ ︸
Bi

+

un+1
i+1

[
−Wi1

Wid

∆t
8(∆x)2 −

1
2

∆t
(∆x)2

]

︸ ︷︷ ︸
Ci

= un
i−1

[
−Wi1

Wid

∆t
8(∆x)2 +

1
2

∆t
(∆x)2

]
+

un
i

[
1− ∆t

(∆x)2 +
Wi2
Wid

∆t
(∆x)2 +

(
Wi1
Wid

)2
∆t

8(∆x)2

]
+

un
i+1

[
Wi1
Wid

∆t
8(∆x)2 +

1
2

∆t
(∆x)2

]
. (3.34)

onde Wi1 e Wi2 estão definidos na Eq. (3.31), Wid = (1−wn
i ). O lado direito corresponde à Di e

apresenta somente variáveis conhecidas. Observe que temos um problema tridiagonal, que na

forma matricial é:



B1 C1 0

A2 B2
. . .

. . . . . .

BN−1 CN−1

0 AN BN







un+1
1

un+1
2
...

un+1
N




=




D1

D2
...

DN




. (3.35)

Para resolver este problema usamos o algoritmo de matriz tridiagonal [84], também conhecido

como algoritmo de Thomas [85], que é uma forma simplificada do método de eliminação de

Gauss.

A idéia básica do método de eliminação de Gauss para este sistema é usar a primeira

equação para eliminar a primeira variável da segunda equação. Então, a nova versão da segunda

equação é usado para eliminar a segunda variável da terceira equação, e assim por diante. Após

N− 1 passos, têm-se apenas uma equação com apenas uma variável desconhecida. Essa parte

4Passo-a-passo no Apêndice C
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do processo é conhecida como varredura avançada. Então é calculado o valor desta variável

que é, então, usada para calcular a variável anterior e assim por diante até encontrar a primeira

variável[86]. Essa parte é conhecida como varredura retrógrada. Ao final deste processo, são

realizadas N3 operações para se chegar à solução.

Pelo algoritmo de Thomas para este sistema, a solução pode ser obtida por N operações ao

invés de N3 operações pelo método de Gauss[87]. O primeiro passo elimina os Ai’s, e então uma

abreviada substituição nos dá a solução. O primeiro passo consiste em modificar os coeficientes

da forma:

Ĉi =
Ci

Bi−Ĉi−1Ai
; (3.36)

D̂i =
Di− D̂i−1Ai

Bi−Ĉi−1Ai
. (3.37)

Veja que quando i = 1 então A1 = 0 reduz as expressões para Ĉ1 =C1/B1 e D̂1 = D1/B1. Esta

parte consiste na varredura avançada. A solução é obtida pela varredura retrógrada, ou seja,

substituição retrógrada:

un+1
N = D̂N ; (3.38)

un+1
i = D̂i−Ĉi un+1

i+1 ; i = N−1,N−2, . . . ,1 . (3.39)

Com este procedimento temos as Eqs. (3.29) e (3.30) discretizadas e um método para resolvê-las

numericamente.

3.3.2 Grandeza analisada

A partir das soluções numéricas, avaliamos o alcance da população, xp, definido pela

equação ∫ xp

−xp

u(x, t)dx = 0.96P , (3.40)

onde

P =
∫

∞

−∞

u(x,0)dx , (3.41)

é a população total, que, conforme discussão da Eq. (3.20), é uma constante. Escolhemos 96%

da população dentro do intervalo (−xp,xp) como uma referência aos dois desvios padrão (à

direita e à esquerda da média) usado em distribuições gaussianas que compreendem 95.4% da

distribuição. Como estamos usando U(x, t) dado pela Eq. (3.28), então temos∫ xp

−xp

U(x, t)
β

dx = 0.96P⇒
∫ xp

−xp

U(x, t)dx = 0.96βP . (3.42)
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Dessa forma, nossa grandeza xp depende de

γ = βP , (3.43)

que mostra a dependência com a memória e a população. Assumindo simetria em U com

relação ao centro, obtemos xp numericamente, como o valor de x > 0 que compreende 48% da

população.

Para comparar com processos difusivos, também obtemos soluções numéricas para o caso

de dispersão apenas por difusão. Implementamos a equação de difusão discretizada da mesma

forma (Eq. (C.5)) e calculamos a mesma grandeza.

3.3.3 Implementação computacional

Implementamos o algoritmo de Thomas em linguagem C++ usando o algoritmo “tridag” ap-

resentado na Sec.2.4 da Referência [84]. Consideramos um espaço unidimensional de tamanho

L, sendo que L ∈ (−5;5), e usamos as condições inicial tipo “top hat function” (3.44)

w0
i = 0 ;

u0
i =





u0 ; −0.05≤ x≤ 0.05

0 , caso contrário
, (3.44)

com ∑
N
i=1 u0

i = γ, e de contorno (3.45)5.

wn
1 = wn

N = un
1 = un

N = 0 . (3.45)

Para obter as distribuições de u e de w, usamos os seguintes parâmetros:

• γ = 10,102,103,104,5×104,105.,2×105,4×105,6×105,8×105 e 106;

• nmax = 102,103,104,105,106,2×106,3×106,4×106,5×106,7×106,9×106,107 e 108;

• N = 104;

• L = 10;

• ∆x = L/N;

• ∆t = (∆x)2×10−3, intervalo de tempo deve ser ∆t ≤ (∆x)2/2.

5Veja que esta condição nos fornece A1 =CN = 0 na Eq. (3.35).
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3.4 Resultados

Avaliamos as soluções numéricas das Eqs. (3.29) e (3.30), que correspondem à regra de

movimentação de saltar para um sítio escolhido aleatoriamente da vizinhança da posição atual

evitando os sítios com altos valores de memória. Consideramos um espaço grande o suficiente

para evitarmos os efeitos de borda.

Nas figuras a seguir mostramos a distribuição normalizada da população u1(x, t)=U(x, t)/γ,

onde U(x, t) é a solução numérica que obtivemos, assim
∫

∞

−∞
u1(x, t) = 1. Figura 3.3 mostra esta

distribuição para t = 108 e os correspondentes termos de advecção induzida pela memória da

Eq. (3.30). Observe que o alcance e a forma da distribuição dependem de γ. Para pequenos

valores de γ, a população permanece concentrada na origem, mas à medida que este parâmetro

aumenta, a dispersão também aumenta. Pode-se observar o aparecimento de pico nas margens

da distribuição. Os chamamos de picos advectivos e eles ocorrem devido ao termo advectivo

induzido pela memória da Eq. (3.30).

Figuras 3.4 e 3.5 mostram a dependência temporal da distribuição da população para γ= 103

e 106, respectivamente. Para baixos valores de γ a população fica centrada na origem, enquanto

que para altos valores de γ ela se espalha por uma ampla área.

Comparando as distribuições para γ = 103 e 106 com o caso de dispersão apenas por di-

fusão, Fig. 3.6, notamos que para baixos valores de γ, a população se dispersa de forma muito

semelhante ao caso de dispersão apenas pela difusão. À medida que γ aumenta, a advecção

devido à memória se torna uma importante forma de dispersão. Avaliamos esta mudança de

comportamento através da análise do alcance da população xp.

Apesar do transiente inicial, o alcance xp mostra uma clara dependência seguindo uma lei de

potência no tempo, como se pode ver no gráfico log-log na Fig. 3.7. Assim, ajustamos estas

curvas para t > 105 a fim de encontrar esta potência que chamamos de expoente característico

υ. Obtemos que

xp ∝ tυ , υ ∈ (0.5,0.66) . (3.46)

Sabe-se que para a difusão υ = 0.5 6, veja Sec. 1.2. Em nosso modelo, temos υ ∈ (0.5,0.66),

que revela a natureza superdifusiva do sistema para altos valores de γ.

Figura 3.8 mostra a dependência do expoente característico υ com γ. Observe que existem

regiões de crescimento rápido e lento de υ. Para 103 < γ < 106, υ mostra uma dependência

6Processos difusivos normais são caracterizados por distribuições gaussianas. O desvio padrão destas dis-
tribuições, que pode representar o alcance da distribuição, aumenta com

√
t.
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(a)

(b)

Figura 3.3: (a) Distribuição da população para t = 108. (b) Função ∂x log(1−w). Observe a correspondência
entre os picos advectivos em (a) e (b).
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(a)

Figura 3.4: Distribuição da população para γ = 103 para t = 105,106,107,108.

Figura 3.5: Distribuição da população para γ = 106 para t = 105,106,107,108.
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Figura 3.6: Comparação das distribuições da população para γ = 103 e 106 com o caso de dispersão apenas por
difusão.

Figura 3.7: Alcance da população xp como função do tempo. Definimos o expoente característico υ para t > 105.
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seguindo uma lei de potência em γ, dado por:

υ ∝ γ
0.04 , (3.47)

que corresponde à curva contínua na Fig. 3.8. No entanto, veja que para γ < 103, o crescimento

é pequeno e a difusão normal prevalece. Já, para γ > 103, a dispersão devido à memória se torna

um importante fator na redistribuição espacial da população.

Para explorarmos o significado de γ, devemos mostrar explicitamente os parâmetros en-

volvidos na sua definição.

γ = βP = α

√
µ

M2
P =

√
α2µ
M2

P . (3.48)

Temos M2 como uma medida da difusão da população como mostrado na Eq. (3.19). Dessa

forma, α2µ também é uma medida de dispersão da população, neste caso, da superdifusão

devido à memória. Assim, γ é uma relação entre a população total e a raiz da razão entre

difusão normal e superdifusão induzida pela memória.

Para uma população total P constante, variamos γ ao variarmos a medida de superdifusão

α2µ. Sendo assim, a dinâmica de nosso modelo apresenta dois casos:

1. Difusão normal : casos em que a medida de superdifusão é pequena, com baixa memória

µ e/ou baixa deposição de memória α, fazendo a razão α2µ/M2 um valor pequeno e assim

a dispersão da população ocorre preferencialmente devido à difusão gaussiana.

2. Superdifusão: neste caso a memória e/ou a deposição de memória são altas e elevam os

valores de γ fazendo a população se difundir de forma anômala.

Dessa forma, esboçamos um diagrama para os parâmetros P e
√

α2µ/M2 que delimita regiões

onde esperar estes dois casos, como vê-se na Fig. 3.9. Para valores de γ = P
√

α2µ/M2 < 103,

temos a região onde a população se dispersa por difusão normal. Para P
√

α2µ/M2 > 103, a

população se dispersa de forma superdifusiva.

3.5 Conclusão

Neste capítulo propomos uma dinâmica de dispersão para populações que contêm indiví-

duos que decidem seus movimentos de acordo com uma memória espacial repulsiva. Partimos

da descrição probabilística do movimento dos indivíduos através do estabelecimento das regras

de movimentação individual e determinamos um sistema de equações diferenciais parciais que
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(a)

(b)

Figura 3.8: Expoente característico υ como função de γ num gráfico de escala (a) linear e (b) log-log. Linha
contínua corresponde à Eq. (3.47).
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Figura 3.9: Diagrama de P versus
√

α2µ/M2. A área abaixo da curva mostra a região onde espera-se que a
difusão normal seja predominante e a área acima da curva mostra a região de superdifusão induzida pela memória.

revelam a redistribuição espacial da população. A análise numérica deste sistema de equações

revelou que esta dinâmica apresenta difusão normal ou difusão anômala (superdifusão) depen-

dendo da memória, que induz uma advecção no sistema, e da população total.

Explicitamente, consideramos indivíduos que buscam por outra posição para visitarem de

acordo com um kernel de redistribuição K(y− x,∆t) limitado à vizinhança da posição atual.

Esta nova posição deve apresentar baixos valores de um marcador que chamamos de densidade

de memória w(x, t). Conjecturamos que este marcador w(x, t) é depositado em regiões que são

visitadas e decai segundo um processo de Poisson com parâmetro dado pela memória espa-

cial dos indivíduos (1/µ). Assim, se a memória espacial µ possui um valor elevado, então a

densidade de memória decai lentamente. A memória µ pode ser interpretada como um tempo

necessário para o local se tornar atrativo novamente, seja porque o indivíduo ainda se lembra

desta posição e prefere evitá-la, seja porque a região possui recursos que foram esgotados e é

necessário um tempo para se recuperar. Veja que com esta proposta, os indivíduos procuram se

assentar nas proximidades da posição atual, mas procuram se afastar de regiões que já foram

visitadas.

Traduzimos estas regras individuais numa abordagem de nível populacional. Portanto, a

densidade de memória é descrita pela Eq. (3.11) e a densidade da população u(x, t) é dada

pela Eq. (3.19). Note que a Eq. (3.19) apresenta um termo de difusão normal e um termo que
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contém um fluxo advectivo com uma função log. Esta função log aparece devido ao uso da

normalização da probabilidade de transição (Eq. (3.13)). Esta normalização é necessária, uma

vez que, devido à memória, a probabilidade de transição varia a cada passo que o indivíduo dá.

O uso da normalização também foi feito por Othmer e Stevens [81] para dispersão de bactérias

por quimiotaxia. Nesse caso, eles apresentam equações diferenciais parciais para bactérias que

se movem considerando moduladores locais. Esse trabalho sugere que esta forma de advecção

com um função log revela que as bactérias possuem uma região de percepção para se moverem

(e se agregarem), além de mostrar que os indivíduos se movem de regiões de baixa concentração

para regiões de alta concentração. Em nosso problema, a movimentação dos indivíduos têm

retorno negativo dado pela medida ∂x log[1−w(x, t)], ou seja, se movimentando de regiões de

alta memória para regiões de baixa memória.

Para avaliarmos nosso modelo, diminuímos o número de parâmetros através da adimen-

sionalização e obtemos o sistema dado pelas Eqs. (3.29) e (3.30). Dessa forma, este sistema

não apresenta parâmetros explícitos, e a dinâmica é determinada apenas pelas condições ini-

ciais. Devido à complexidade de uma abordagem analítica, optamos por um estudo numérico.

Usamos o método implícito de diferenças finitas de Crank-Nicolson para discretizarmos o mod-

elo e assim implementá-lo computacionalmente. O uso deste método é comum em modelos de

equações diferenciais parciais [83], uma outra opção seria o uso de algoritmos de resolução de

EDP, como o pdepe do Matlab [88].

Nossos resultados mostram que tanto a forma quanto a extensão da distribuição espacial

da população dependem de γ, dado pela Eq. (3.48). Adotamos este parâmetro para caracterizar

a condição inicial, pois nossa intenção é compreender como nossos resultados dependem da

população total e da memória. A grandeza analisada foi o alcance da população xp, que aumenta

com o tempo de acordo com uma lei de potência. O expoente característico υ desta lei de

potência, revela que para pequenos valores de γ, a população se dispersa por difusão normal.

Para altos valores de γ, a dispersão é dada por uma difusão anômala, a superdifusão. Além

do mais, υ depende de γ também seguindo uma lei de potência, como mostra a Eq. (3.47). Na

Fig. 3.9, temos um diagrama que delimita as regiões de difusão normal e superdifusão no espaço

de parâmetros P e
√

α2µ/M2.

A difusão normal ocorre devido ao termo de dispersão gaussiana, e a superdifusão é in-

duzida pela memória, um parâmetro fenomenológico. Veja que os efeitos da memória ocorrem

apenas sobre a movimentação da população. Padrões de redistribuição do tipo superdifusão

também são encontrados através do uso de outros kernels de dispersão, por exemplo, vôos de

Levy [79, 14]. No entanto, a superdifusão apareceria com ou sem memória, assim os efeitos da
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memória no uso do espaço pela população não ficariam explícitos.

Já é sabido que indivíduos com memória explorando um ambiente apresentam difusão anô-

mala: subdifusão [34] ou superdifusão [89, 90, 38]. Em [34], é apresentado um estudo sobre

mobilidade com memória que sugere que o caminhante apresente subdifusão quando prefere

revisitar localizações que possuem muitas revisitas. Já nos exemplos de superdifusão, os indi-

víduos visitam posições de acordo com a memória de uma posição visitada ao longo de toda a

trajetória [89], ou de uma fração da trajetória inicial [90], ou ainda, de toda a trajetória modu-

lada por uma função gaussiana centrada no tempo médio da trajetória [38]. Todavia, em nosso

estudo, conjecturamos que os indivíduos, além de considerarem apenas a vizinhança da posição

atual para encontrarem novos lugares para se assentarem, possuem memória repulsiva que decai

por um processo de Poisson. Quanto mais lento for esse decaimento (maior µ), mais superdifu-

siva é a dispersão da população. Para um decaimento rápido, a difusão normal prevalece, como

discutido previamente.

Para populações biológicas, a memória espacial µ pode ser interpretada, por exemplo, como

um tempo característico para reposição de recursos numa dada localidade. Dessa forma, se a

região possui muitos indivíduos, que consomem os recursos, mesmo para uma memória pe-

quena, a população explora grandes áreas. Por outro lado, se existem alguns poucos indivíduos,

é necessário um tempo maior para reposição dos recursos, mais memória, para induzir a popu-

lação a se redistribuir por uma grande área. Note que, em algum momento a população ocupará

uma grande área, a diferença está em quão rápido será a dispersão, que é dada pela difusão

normal ou pela superdifusão.

Novamente, como discutido no Cap. 2, neste capítulo também levantamos a questão de

quanta memória é necessária para que uma população apresente um ou outro comportamento

de dispersão. Enfatizamos que este parâmetro demanda atenção, e mais estudos teóricos e ex-

perimentais (de campo) permitiriam uma conexão mais direta com previsões de redistribuições

espaciais de populações.
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4 Conclusões e perspectivas

Esta tese enfoca estudos de dinâmica de sistemas extensos, formações de padrões e suas

aplicações em ecologia de movimentação animal. Os modelos propostos contribuem para os

esforços da ecologia do movimento em incorporar descrições de movimentação de indivíduos

em abordagens a nível populacional, aumentando o conhecimento do impacto dos detalhes da

movimentação de indivíduos na dinâmica de populações. Desenvolvemos um modelo centrado

em indivíduos e outro centrado na população. Ambos modelos mostram como a dinâmica dos

indivíduos interfere nos padrões de dispersão da população.

O trabalho apresentado no Cap. 2 é um ótimo exemplo de como comportamento popula-

cional emerge da dinâmica de indivíduos. Como consequência das regras de movimentação

de indivíduos baseadas na memória espacial, e da dinâmica de uma paisagem definida pela

sua probabilidade de persistência, a redistribuição da população apresenta padrões de dispersão

associados aos movimentos de animais do tipo sedentarismo, migração e nomadismo, como

mostra o diagrama da Fig. 2.8. O sedentarismo ocorre quando os indivíduos têm curta memória

espacial e as paisagens são altamente persistentes, limitando os indivíduos a se mover apenas

em áreas pequenas. Migração ocorre em uma região onde os indivíduos têm acesso a todo o

espaço e podem explorá-lo de forma eficiente. Nomadismo ocorre em uma região onde os indi-

víduos podem explorar todo o espaço disponível, mas seu comportamento de busca é ineficiente

por encontrar um sítio específico. Este resultado mostra que a memória dos indivíduos é um

fator que interfere na redistribuição espacial da população e compreender como este parâmetro

fenomenológico atua e como medí-lo em ambiente natural é uma questão em aberto.

Do ponto de vista da física, o modelo proposto ainda possui questões a serem respondi-

das, como por exemplo, qual a dependência dos resultados com o número de sítios do meio

explorado, qual o grau de generalidade das constantes da Eq. (2.4), existe alguma lei de potên-

cia acerca dos parâmetros das equações que definem o diagrama da Fig. 2.8. Deixamos estas

questões como sugestões de trabalhos futuros.

Pensando na necessidade de uma abordagem populacional, nós desenvolvemos o modelo
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apresentado no Cap. 3. Este modelo partiu de regras de movimentação de indivíduos que usam

memória espacial para as tomadas de decisão de movimentação nas vizinhanças das posições

atuais. Traduzimos estas regras em um sistema de equações diferenciais parciais (Eqs. (3.11)

e (3.19)). A equação para a população (Eq. (3.19)) apresenta uma forma muito interessante

com uma função log no termo de advecção, que aparece devido ao uso de normalização da

probabilidade de transição, sendo esta normalização necessária devido à memória espacial. Os

resultados da análise deste modelo mostraram que o alcance da população aumenta com o tempo

de acordo com uma lei de potência dada pela Eq. (3.46). Esta potência varia de acordo com a

memória e a quantidade de indivíduos, e nos revela que a dispersão da população pode ser dada

por difusão normal ou por uma difusão anômala, a superdifusão. Na Fig. 3.9, mostramos um

diagrama que delimita as regiões de difusão normal e superdifusão no espaço de parâmetros em

que os eixos são dados pela população total e pela razão entre medidas de superdifusão induzida

pela memória e de difusão normal.

Observamos, ainda, que este modelo apresenta características universais (Eq. (3.47)) para

uma dinâmica centrada apenas na movimentação da população, ou seja, não consideramos vari-

ações na população devido ao nascimento e morte de indivíduos. Podemos encontrar outras

características ao estudar, por exemplo, esta dinâmica para uma população com taxa de cresci-

mento r, assim, possivelmente o expoente de γ da Eq. (3.47) pode apresentar uma dependência

com r.

As idéias do modelo do Cap. 3 proporcionaram um novo modelo de movimentação que

não apresentamos nesta tese, mas se encontra em anexo [8]. Nesta versão, o kernel de busca

local K(x− y,∆t) e o marcador densidade de memória w(x, t) são dados por funções uniformes

truncadas, cujas larguras de K(x− y,∆t) e de w(x, t) são dadas pelos parâmetro T e µ, respecti-

vamente. Assim, num estudo centrado em indivíduos, temos um modelo no qual os indivíduos

exploram uma região definida por T de um meio aleatório evitando os sítios definidos por µ.

Nesta versão, foi mostrado que um indivíduo consegue explorar todo o meio aleatório a partir

de uma certa combinação de T e µ [8]. Para algumas combinações de T e µ, os indivíduos fi-

cam presos em pequenas regiões e não conseguem explorar o ambiente. Se considerarmos este

caso como morte dos indivíduos, podemos associar esta dinâmica ao processo de apoptose1.

Se pensarmos em busca de uma solução dentro de um domínio, podemos aplicar esta versão à

problemas de otimização. Isso mostra que o estudo de movimentação animal pode resultar em

avanços no conhecimento de outras áreas.

Para uma aproximação aos resultados obtidos no Cap. 2 podemos fazer algumas alterações

1Apoptose é um processo de morte celular programada que pode ocorrer em organismos multicelulares.
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no modelo do Cap. 3. Por exemplo, incluir uma tendência de movimentação em direção à

regiões preferidas, que nos daria a oportunidade de relacionar nossos resultados com padrões

de movimentação migratórios. Também podemos usar um kernel de dispersão dependente da

densidade de memória w(x, t), que faria o indivíduo explorar uma área maior em regiões de alto

valor de densidade de memória, assim ligaríamos nosso modelo a padrões de movimentação do

tipo nomadismo. Além disso, em nosso estudo, analisamos apenas a equação de movimentação

na forma de Fokker-Planck. Uma outra possibilidade é o estudo da equação para o tempo de

primeira passagem. Com ela obtém-se informação a respeito da eficiência de busca por certas

regiões através da análise de quão rápido a população alcança estas regiões. Assim, pode-se

fazer distinção entre migração e nomadismo.

Outra sugestão é simular as regras do modelo do Cap. 3 em nível individual e comparar

com os outros resultados. Obviamente, uma extensão para o caso em duas dimensões também

é desejável, já que tornaria o modelo mais próximo de sistemas biológicos.

Esta tese apresenta trabalhos desenvolvidos na interface de física, biologia e matemática.

Os resultados altamente inovadores são de grande contribuição para estas áreas, e já foram

publicados [24, 41] ou estão em processo de publicação [8]2 em periódicos destas áreas. Além

do mais, são resultados que nos deixam curiosos a respeito de outras plausíveis aplicações e

de como variações dos modelos propostos podem ser aplicadas aos vários campos da ciência.

As perspectivas apresentadas mostram que esta interface de áreas é um ramo da ciência ativo,

dinâmico e com muitas possibilidades de estudos futuros.

2Manuscritos em preparação.
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APÊNDICE A -- Modelo individual de
movimentação animal

A descrição do modelo apresentado no Cap. 2 segue o protocolo ODD (sigla do inglês

overview, design concepts, and details) para descrição de modelos centrados em indivíduos [91,

5, 6]. Esta descrição foi publicada em [41]. O modelo foi implementado em linguagem C++ e

os resultados foram analisados usando o software Origin 6.0.

1. Objetivos: nosso objetivo é avaliar como a relação entre a memória espacial (de longo e

curto alcance) de indivíduos e a dinâmica da estrutura da paisagem podem induzir padrões

de movimentação animal.

2. Definição de entidades, variáveis de estado e escalas:

i. Caminhante: representa um indivíduo ou um grupo de indivíduos que se movem jun-

tos. Caracteriza-se pela memória de trabalho espacial do indivíduo ou do grupo,

pela memória espacial de referência, pela posição atual, e pela estratégia do movi-

mento. A estratégia do movimento é definida de acordo com o estado da posição do

caminhante. Temos duas estratégias de movimentação, a estratégia de trabalho (ir

para o local mais próximo não visitado nos µW passos anteriores) e a estratégia de

referência (ir para a próxima localização na memória de referência, que é definida

pela rota de migração [definido abaixo]). A cada passo, um caminhante se move de

um local para outro seguindo a estratégia de trabalho ou a estratégia de referência.

ii. Paisagem: o espaço em que estão delineiadas as localizações dos recursos. A pais-

agem tem uma condição de contorno aberta e é composta de N = 64 sítios sorteados

em um quadrado de lado 1. Cada sítio representa uma mancha de recurso de alta

qualidade. Alguns sítios pertencem à rota de migração, e um caminhante localizado

em um sítio da rota de migração deve seguir a estratégia de referência para decidir

seu próximo movimento. Todos os outros sítios pertencem ou não da memória de

trabalho do caminhante. Em qualquer um destes dois casos, o caminhante segue a

estratégia de trabalho para decidir o próximo local que vai visitar.
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iii. Ambiente: que define a dinâmica da paisagem, é caracterizado pelo nível de per-

sistência, denotado p = (0,1). O nível de persistência aleatoriamente seleciona pN

sítios cujas posições permaneceram inalteradas ao longo do curso da simulação.

Os outros (1− p)N sítios terão suas posições alteradas a cada intervalo de tempo

definido pela escala de tempo para o ambiente.

iv. Rota de migração: contém os sítios da trajetória que liga o sítio mais próximo da

coordenada x = 0 ao sítio mais próximo de x = 1 (Fig. 2.1). A rota de migração

é calculada no começo de cada simulação, e seleciona os sítios que o caminhante

prefere visitar para completar sua jornada. Portanto, a rota de migração contém a

lista de sítios que pertencem à memória de referência do caminhante. Após mu-

danças no ambiente, as posições de alguns sítios são atualizadas, e podem ser re-

movidas da rota de migração. Quando isso acontece qualquer patch é removido da

memória de referência do caminhante, porque a experiência mais recente (nenhum

patch disponível na posição) se sobreescreve a sua memória de longo prazo.

v. Escala de tempo para o ambiente: em nossa simulação, uma trajetória completa de

ida e volta na rota de migração representa um ano. Assim, a escala de tempo para

mudanças no ambiente (tchange) é um ano, e corresponde a duas vezes o número de

sítios na rota de migração.

vi. Escala de tempo para cada passo: Cada passo corresponde a tempo que o camin-

hante usa para se mover de um sítio para outro. Para nossas simulações, um passo

inclui o tempo que o animal usa para forragear no sítio, o tempo de determinar o

próximo sítio e o tempo de viagem até o próximo sítio.

vii. Escala espacial: nosso modelo considera toda paisagem usada por um animal reescal-

ada em um quadrado de lado 1.

3. Visão geral do processo e programação: apresentamos um curto pseudo-código dividido

em duas partes para descrever a programação de eventos no modelo. A primeira parte

define todos os mapas (paisagens), determina a rota de migração e ajusta a memória de

referência. A segunda parte executa a caminhada em cada paisagem para cada memória de

trabalho e condição inicial. Também apresentamos a descrição da análise das trajetórias

resultantes.

Parte I: Geração de todos os mapas iniciais. Configuramos um meio desordenado com-
posto de N = 64 sitíos, cujas coordenadas são determinadas de forma independente
pela função Ran2 [84]. Cada mapa gera uma matriz de distâncias, uma tabela de
vizinhança, a rota de migração e define a memória de referência para a correspon-
dente paisagem.
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Para cada mapa

Aleatória e uniformemente distribuir coordenadas de N sítios em um

quadrado de lado 1;

Calcular a matriz de distâncias;

Preencher a tabela de vizinhança;

Encontrar Si (sítio mais perto de x=0) e Sf (sítio mais perto de x=1);

Começar a caminhada em Si e realizar o loop:

Fazer

Ir para o sítio mais próximo à direita da posição atual;

Enquanto caminhante não encontrar Sf;

Definir a rota de migração como esta trajetória;

Definir o tempo de migração pelo tamanho desta trajetória;

Definir o tamanho e o conteúdo da memória de referência como esta trajetória;

Escrever

mapa,

tabela de vizinhança,

rota de migração e

memória de referência

em arquivos DAT;

Fim para.

Parte II: Realização das caminhadas. Neste módulo mostramos as decisões do camin-
hante, de acordo com as estratégias de movimentação de trabalho ou de referência,
para determinar o próximo sítio a ser visitado. Essa parte é executada até o cam-
inhante encontrar o sítio alvo S f ou até ele completar 10N passos. Aqui também
mostramos como é a dinâmica do ambiente.

Para cada valor de p

Determinar os pN sítios salvos cujas posições não se alteram durante a simulação;

Para cada tamanho de memória de trabalho

Para cada sítio inicial

Para cada mapa: abrir o mesmo mapa cada primeiro passo;

Abrir de arquivos DAT

mapa,

tabela de vizinhança,

rota de migração e

memória de referência;

Declarar os contadores:

visitação = 1: número de sítios distintos visitados;

switches = 0: número de vezes que o caminhante alterna entre as estratégias;

mudanças na paisagens = 0: vezes em que a paisagem muda de configuração;

FindSf = falso: variável booleana para verificar se a caminhada termina em Sf;

passo = 1;
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Fazer

Incrementar passo;

Determinar o próximo sítio: detalhes no item 7;

Mover para o sítio selecionado;

Atualizar o vetor de sítios proibidos: atualizar a memória de trabalho;

Se o próximo sítio não pertence a uma área visitada, então

Incrementar visitação;

Fim Se

Se passo é multiplo de 2*tempo de migração, então

1-pN sítios tem suas posições alteradas;

Recalcular a matriz de distâncias e a tabela de vizinhança;

Atualizar os sítios na memória de trabalho e apagar desta memória os sítios

cujas posições são diferentes da posição anterior;

Atualizar a memória de referência e apagar desta memória os sítios da rota de

migração cujas posições são diferentes da posição dos sítios na rota de

migração do mapa inicial;

Fim Se

Enquanto não encontrar Sf ou não completar 10N passos

Se último sítio visitado é Sf, então FindSf é verdade;

Salvar a trajetória em arquivo DAT;

Salvar os contadores em arquivo DAT;

Fim para

Fim para

Fim para

Fim para

Note que a rota de migração, em si, não sofre mudanças, no entanto, a memória

de caminhante é degradada quando uma mancha é apagada devido à dinâmica da

paisagem. Trajetórias migradoras são aquelas nas quais no máximo uma mudança

de paisagem ocorre, correspondendo a uma jornada eficiênte ao longo de um ano.

Em contraste, trajetórias nômades e sedentárias se estendem por mais mudanças de

paisagens, correspondendo a dois ou mais anos de movimentação.

Análise: A partir das trajetórias simuladas, avaliamos as grandezas ρ, fração de vezes

que o caminhante encontra S f , e η, eficiência das buscas bem sucedidas do camin-

hante (isso é, o número de sítios distintos visitados dividido pelo número de passos

das trajetórias que terminam em S f ).

4. Conceitos de design: Consideramos que os animais possuem informação a priori acerca da

localização de todas as manchas pertencentes à rota de migração armazenada em suas

memórias de referência. Na prática, para cada simulação, todos os caminhantes iniciam

suas trajetórias como se fossem animais migradores que já conhecem a rota de migração.
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No entanto, enquanto os caminhantes estão explorando a paisagem, suas estratégias de

movimentação podem alternar de trabalho para referência (quando o caminhante se move

para um sítio pertencente à memória de referência) ou de referência para trabalho (quando

o caminhante se move para um sítio que não está na memória de referência, devido a uma

interrupção na rota de migração) (veja o item 7. Submodelos). Esta dinâmica dá origem

a outros padrões de movimentação. A informação a priori é perdida em paisagens com

baixa persistência e então os animais consideram apenas a memória de trabalho para de-

cidir para onde se moverem se tornando um animal nômade. Para paisagens com alta

persistência e também baixa memória de trabalho, o caminhante pode nunca encontrar a

rota de migração e se tornar um animal sedentário. Porém, quando a memória de trabalho

é relativamente alta, os caminhantes rapidamente encontram a rota de migração e termi-

nam suas jornadas como animais migradores. Pela análise das grandezas ρ e η obtidas de

várias trajetórias, observamos que padrões de distribuição espacial a nível de população

surgem da combinação de estratégias de movimentação e de dinâmica de paisagens.

5. Inicialização: ajustamos os parâmetros como segue: (i) número de mapas (paisagens): 103;

(ii) número de sítios em cada mapa: N = 64; (iii) persistência da paisagem: p = 0.05;

0.1; 0.15; 0.2; 0.25; 0.3; 0.35; 0.4; 0.45; 0.5; 0.55; 0.6; 0.65; 0.7; 0.75; 0.8; 0.85;

0.9; 0.95; 0.99; (iv) memória de trabalho: µW = 1; 2;. . . ; 20; (v) sítio inicial para cada

mapa: 1; 2;. . . ;N, o caminhante inicia sua jornada uma vez em cada diferente sítio de um

mesmo mapa. Assim, ao fim da simulação, temos 103N trajetórias para analisar para cada

conjunto de parâmetros.

6. Entrada de dados: este modelo não necessita de nenhuma informação adicional para exe-

cutar as simulações.

7. Submodelos: aqui descrevemos o sub-modelo usado para determinar qual será o próximo

sítio a ser visitado. Nesta rotina, se o caminhante está num sítio que é parte da rota de

migração e, por causa de uma lacuna na rota de migração, é forçado a se mover para

outro sítio que não pertence à rota, o caminhante alterna de estratégia de referência para

de trabalho. Da mesma forma, se o caminhante está num sítio que não pertence à rota,

mas acaba se movendo para um sítio na rota de migração, então ele alterna sua estratégia

de trabalho para de referência. Os passos relevantes do pseudo-código são:

i. Verificar qual estratégia o caminhante está seguindo.

ii. Se o caminhante está seguindo a estratégia de referência (que só acontece quando o

caminhante está num sítio que pertence à rota de migração), e se o próximo sítio

na rota de migração pertence à memória de referência, então o caminhante continua
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seguindo a estratégia de referência e se move para o próximo sítio na rota de mi-

gração. Veja que é neste passo que o caminhante observa se a próxima mancha

(sítio) está na mesma localização que ele “lembrava”.

iii. Se não, o caminhante segue a estratégia de trabalho. Isto envolve verificar os sítios

na tabela de vizinhança do sítio atual e selecionar o mais próximo que não pertence

à memória de trabalho.

iv. Verifica se o caminhante alternou entre as estratégias para incrementar ou não o

número de alternância entre estratégias.

v. Retorna o próximo sítio escolhido.
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APÊNDICE B -- Equação de Fokker-Planck para
movimentação com memória

Usando as regras de movimentação na paisagem apresentadas no Cap. 3, escrevemos uma

Equação Mestra para encontrarmos a densidade média de indivíduos que usam a memória para

definir seus próximos movimentos. Assim, temos a equação

u(x, t +∆t) = [1−w(x, t)]
∫

∞

−∞

K(y− x,∆t)u(y, t)∫
∞

−∞
K(y−ξ;∆t)[1−w(ξ, t)]dξ

dy . (B.1)

Analizando a integral no denominador∫
∞

−∞

K(y−ξ,∆t)[1−w(ξ, t)]dξ =
∫

∞

−∞

K(y−ξ,∆t)dξ

︸ ︷︷ ︸
1

−
∫

∞

−∞

K(y−ξ,∆t)w(ξ, t)dξ

= 1−
∫

∞

−∞

K(y−ξ,∆t)w(ξ, t)dξ

usando z = y−ξ ⇒ ξ = y− z ⇒ z ∈ [∞,−∞] e dz =−dξ∫
∞

−∞

K(y−ξ,∆t)[1−w(ξ, t)]dξ = 1−
∫ −∞

∞

K(z,∆t)w(y− z, t)(−dz)

= 1+
∫ −∞

∞

K(z,∆t)w(y− z, t)dz

= 1−
∫

∞

−∞

K(z,∆t)w(y− z, t)dz

expandindo em séries de Taylor

= 1−
[∫

∞

−∞

K(z,∆t)dz
]

w(y, t)+
[∫

∞

−∞

zK(z,∆t)dz
]

∂w(y, t)
∂y

−
[∫

∞

−∞

z2

2
K(z,∆t)dz

]
∂2w(y, t)

∂y2 +h.o.t.

= 1−w(y, t)+∆t
[

φ1(∆t)
∂w(y, t)

∂y
−φ2(∆t)

∂2w(y, t)
∂y2 + . . .

]
, (B.2)



58 Apêndice B -- Equação de Fokker-Planck para movimentação com memória

onde

φ1(∆t) =
1
∆t

∫
∞

−∞

zK(z,∆t)dz (B.3)

φ2(∆t) =
1

2∆t

∫
∞

−∞

z2K(z,∆t)dz , (B.4)

Substituindo Eq. (B.2) em (B.1)

u(x, t +∆) = [1−w(x, t)]×∫
∞

−∞

K(y− x,∆t)
u(y, t)

1−w(y, t)+∆t
[
φ1

∂w(y,t)
∂y −φ2

∂2w(y,t)
∂y2

]

︸ ︷︷ ︸
g(y,∆t)

dy

= [1−w(x, t)]
∫

∞

−∞

K(y− x,∆t)g(y,∆t)dy .

Usando r = y− x ⇒ y = r+ x ⇒ r ∈ [−∞,∞] e dr = dy

u(x, t +∆t) = [1−w(x, t)]
∫

∞

−∞

K(r,∆t)g(r+ x,∆t)dr

= [1−w(x, t)]
{[∫

∞

−∞

K(r,∆t)dr
]

g(x, t)+
[∫

∞

−∞

rK(r,∆t)dr
]

∂g(x, t)
∂x

+

[∫
∞

−∞

r2

2
K(r,∆t)dr

]
∂2g(x, t)

∂x2 +h.o.t.
}

= [1−w(x, t)]
{

g(x,∆t)+∆t
[

φ1
∂g(x,∆t)

∂x
+φ2

∂2g(x,∆t)
∂x2 + . . .

]}
.

Reescrevemos g(x,∆t) usando (1+ ε)−1 = 1− ε+O(ε2), assim

g(x,∆t) =
u(x, t)

1−w(x, t)

{
1+

∆t
1−w(x, t)

[
φ1

∂w(x, t)
∂x

−φ2
∂2w(x, t)

∂x2

]}−1

=
u(x, t)

1−w(x, t)
− u(x, t)∆t

[1−w(x, t)]2

[
φ1

∂w(x, t)
∂x

−φ2
∂2w(x, t)

∂x2

]
.

Então, considerando apenas os termos de primeira ordem, obtemos

u(x, t +∆t) = u(x, t)−∆t
u(x, t)

1−w(x, t)

[
φ1

∂w(x, t)
∂x

−φ2
∂2w(x, t)

∂x2

]

+ ∆t[1−w(x, t)]
[

φ1
∂

∂x

(
u(x, t)

1−w(x, t)

)
+φ2

∂2

∂x2

(
u(x, t)

1−w(x, t)

)]
.

Usando
∂

∂x

(
u(x, t)

1−w(x, t)

)
=

1
1−w(x, t)

∂u(x, t)
∂x

+
u(x, t)

[1−w(x, t)]2
∂w(x, t)

∂x
,
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obtemos

u(x, t +∆t) = u(x, t)+∆tφ1
∂u(x, t)

∂x
+∆t

u(x, t)
1−w(x, t)

φ2
∂2w(x, t)

∂x2

+ ∆t[1−w(x, t)]φ2
∂2

∂x2

(
u(x, t)

1−w(x, t)

)
.

Para a segunda derivada usamos

∂2

∂x2

(
u(x, t)

1−w(x, t)

)
=

1
1−w(x, t)

∂2u(x, t)
∂x2 +

u(x, t)
[1−w(x, t)]2

∂2w(x, t)
∂x2

+
2

[1−w(x, t)]2
∂u(x, t)

∂x
∂w(x, t)

∂x
+

2u(x, t)
[1−w(x, t)]3

[
∂w(x, t)

∂x

]2

.

Então

u(x, t +∆t) = u(x, t)+∆tφ1
∂u(x, t)

∂x
+∆tφ2

{
∂2u(x, t)

∂x2 +
2u(x, t)

[1−w(x, t)]2

[
∂w(x, t)

∂x

]2

+
2u(x, t)

1−w(x, t)
∂w(x, t)

∂x
+

2
1−w(x, t)

∂u(x, t)
∂x

∂w(x, t)
∂x

}
.

Dividindo por ∆t e tomando o limite ∆t→ 0, obtemos

∂u(x, t)
∂t

=
∂u(x, t)

∂x

[
M1 +

2M2

1−w(x, t)
∂w(x, t)

∂x

]
+M2

∂2u(x, t)
∂x2

+ 2M2
u(x, t)

[1−w(x, t)]2

[
∂w(x, t)

∂x

]2

+2M2
u(x, t)

1−w(x, t)
∂2w(x, t)

∂x2 ,

onde

M1 = lim
∆t→0

φ1(∆t)≡ Primeiro momento infinitesimal. (B.5)

M2 = lim
∆t→0

φ2(∆t)≡ Segundo momento infinitesimal. (B.6)

Omitimos (x, t) e reescrevemos os termos para obter a Eq. (3.19)

∂u
∂t

=− ∂

∂x

[
u
(

2M2
∂

∂x
log(1−w)−M1

)]
+M2

∂2u
∂x2 .
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APÊNDICE C -- Método de discretização de
Crank-Nicolson

Dada a variável v(x, t) dependente de x e t

∂v
∂t

= F
(

v,x, t,
∂v
∂x

,
∂2v
∂x2

)
(C.1)

Discretizando o espaço x = i∆x e o tempo t = n∆n, com i = 1,2,3, . . . ,N e n = 0,1,2, . . . ,nmax,

então v(x, t) = v(i∆x,n∆t) = vn
i . Usando diferenças finitas para derivada temporal, primeira e

segunda derivadas no espaço escrevemos as seguintes aproximações:

∂v
∂t

=
vn+1

i − vn
i

∆t
(C.2)

∂v
∂x

=
1

4∆x

(
vn+1

i+1 − vn+1
i−1 + vn

i+1− vn
i−1
)

(C.3)

∂2v
∂x2 =

1
2(∆x)2

(
vn+1

i+1 −2vn+1
i + vn+1

i−1 + vn
i+1−2vn

i + vn
i−1
)
. (C.4)

Por exemplo, para uma simples equação de difusão ∂tv = d∂2
xv, escrevemos:

vn+1
i − vn

i
∆t

=
d

2(∆x)2

[(
vn+1

i+1 −2vn+1
i + vn+1

i−1
)
+
(
vn

i+1−2vn
i + vn

i−1
)]

. (C.5)

Aplicando ao nosso problema, para a Eq. (3.26), obtemos

wn+1
i −wn

i
∆t

= βun
i (1−wn

i )−wn
i

⇒ wn+1
i = wn

i (1−∆t−un
i β∆t)+un

i β∆t . (C.6)
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Para a Eq. (3.27)

un+1
i −un

i
∆t

=
Wi1
Wid

1
8(∆x)2

(
un+1

i+1 −un+1
i−1 +un

i+1−un
i−1
)

+
1

2(∆x)2

(
un+1

i+1 −2un+1
i +un+1

i−1 +un
i+1−2un

i +un
i−1
)

+

(
Wi1
Wid

)2 1
8(∆x)2 un

i

+
Wi2
Wid

1
(∆x)2 un

i (C.7)

onde Wi1 = (wn+1
i+1 −wn+1

i−1 +wn
i+1−wn

i−1), Wi2 = (wn+1
i+1 −2wn+1

i +wn+1
i−1 +wn

i+1−2wn
i +wn

i−1),

e Wid = (1−wn
i ). Multiplicando por ∆t, e separando os termos un+1 à esquerda e os termos un

à direita da igualdade:

⇒ un+1
i−1

(
Wi1
Wid

∆t
8(∆x)2 −

1
2

∆t
(∆x)2

)

︸ ︷︷ ︸
Ai

+ un+1
i

(
1+

∆t
(∆x)2

)

︸ ︷︷ ︸
Bi

+ un+1
i+1

(
−Wi1

Wid

∆t
8(∆x)2 −

1
2

∆t
(∆x)2

)

︸ ︷︷ ︸
Ci

= un
i−1

(
−Wi1

Wid

∆t
8(∆x)2 +

1
2

∆t
(∆x)2

)

+ un
i

(
1− ∆t

(∆x)2 +
Wi2
Wid

∆t
(∆x)2 +

(
Wi1
Wid

)2
∆t

8(∆x)2

)
+ un

i+1

(
Wi1
Wid

∆t
8(∆x)2 +

1
2

∆t
(∆x)2

)
,

(C.8)

onde todo o lado direito corresponde à Di. Escrevendo esta expressão na forma matricial temos:




B1 C1 0

A2 B2
. . .

. . . . . .

BN−1 CN−1

0 AN BN







un+1
1

un+1
2
...

un+1
N




=




D1

D2
...

DN




. (C.9)

Sendo assim, nosso problema é chamado de problema tridiagonal. Para resolvê-lo usamos o

algoritmo de matriz tridiagonal. Assim, implementamos nosso problema em C++ e usamos o

algoritmo “tridag” apresentado na Sec.2.4 da Referência [84].
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1. Introduction

Drawing upon a long history of research on the movement
ecology of ungulates, researchers have recently proposed that
migration, sedentarism (also called range-residency), and a third
movement pattern, nomadism, emerge in settings characterized by
different combinations of spatial heterogeneity and temporal
predictability of resources (Mueller and Fagan, 2008; Mueller et al.,
2010). Migration is generally defined as a regular, repeating, long-
distance pattern of movement, and it typically occurs in systems
with regular, seasonal fluctuations in environmental conditions.
Sedentarism (also called range-residency) occurs when the area an
individual occupies during its lifetime is small compared to the
population range. Nomadism occurs when animals are neither
resident nor migratory, and instead move across the landscape in
routes that differ across years.

Of these classes of population-level movement, sedentarism is
arguably the most common in nature (see Roshier and Reid, 2003;
Mahler and Lott, 2000 for overviews, and Moorcroft and Lewis,
2006 for a modeling perspective), migration the most dramatic
(Fryxell et al., 1988) and most endangered (Bolger et al., 2008;
Newmark, 2008; Fagan et al., 2012), and nomadism the least

common and least well-understood. A variety of species, including
several birds (Dean, 1997; Roshier et al., 2006), ants (Kaspari and
O’Donnell, 2003), and toads (Schwarkzkopf and Alford, 2002), are
considered to exhibit nomadic movements. Mongolian gazelles,
abundant ungulates of central Asia, traverse hundreds to
thousands of kilometers annually but are nomadic rather than
migratory like other ungulates that travel such large distances (e.g.,
caribou or wildebeest) (Mueller and Fagan, 2008; Mueller et al.,
2008). The drivers of nomadism may differ among systems. For
example, Dean (1997) argues that nomadism has evolved in birds
inhabiting dryland habitats of South Africa as an adaptive solution
to great uncertainty in the spatio-temporal distribution of
resources. Similar mechanisms, linked in part to the precipita-
tion-driven availability of transient green patches of vegetation,
likely drive the nomadic movements of Mongolian gazelles
(Mueller et al., 2008, 2010; Olson et al., 2009). In contrast,
Schwarkzkopf and Alford (2002) suggest that Australian cane toads
undertake nomadic wanderings in search of resources or habitats,
but do so only when environmental conditions are most benign
and movement costs between sites are at their lowest.

In all of the empirical examples mentioned above, landscape
heterogeneity (whether in space, time, or both) is a key feature. A
heterogeneous landscape can be thought of as a disordered
medium, and can be constructed by randomly placing N points in a
space. Movement on this medium can depend on the spatial
configuration, and thus, on the distance between pairs of points.
One example of such movement in the physics literature is the
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tourist walk (TW) (Lima et al., 2001; González et al., 2009). TW
movements are based on the distance between points and on a
spatial memory. A deterministic version of TW involves stepwise
movement from a site to the nearest location while avoiding some
points that belong to the spatial memory (González et al., 2009).
With the stochastic version of the tourist walk (Berbert et al., 2008;
Berbert and Martinez, 2010) (STW), partial self-avoidance due to
spatial memory still occurs, but instead of movements being
restricted to the nearest locations, there is also a probability of
movements to any point (not in memory). In the STW, movement
to a new point is determined according to a cost function
dependent on the distance between points.

In many natural landscapes, the locations of high quality
patches change over time on scales ranging from days and weeks
(e.g., hypoxic zones, vegetation patches determined by rainfall) to
decades and centuries (e.g., successional habitats). In such
dynamic landscapes, the temporal predictability of resources is
one measure of landscape persistence. In predictable landscapes,
resource patches endure in particular locations for long periods
(e.g., landscape features are dependably available over an
individual’s lifetime). In contrast, unpredictable landscapes feature
a substantial percentage of resource patches whose locations
change over time (low landscape persistence). The changes in the
spatial configuration of low-persistence landscapes generate a
stochastic factor in movement decisions, which can be related to a
STW. Building on this linkage, we relate movement decisions on
disordered landscapes to landscape persistence.

Many animals exploit their habitat via a combination of short-
term exploratory movements and longer-term returns to patches
that were previously visited (Gautestad and Mysterud, 2010).
Therefore, in this paper, we propose that individuals’ spatial
memory is another important parameter for characterizing
population-level distribution patterns on heterogeneous and
unpredictable landscapes. We consider that migrating animals
may have long memories spanning multiple visits to preferable
regions, whereas nomadic animals may have short memories, only
involving the most recently visited regions. This modeling
approach is biologically reasonable, as evidenced by results from
an experimental study of two closely related species of warblers
(one migratory and one non-migratory) (Mettke-Hofmann and
Gwinner, 2003). In that study, the migratory species was
demonstrated to retain memory of a particular feeding site for
at least a year, whereas the non-migratory species had memory of a
particular feeding site for only a matter of weeks (Mettke-
Hofmann and Gwinner, 2003). With this perspective in mind, we
use simulations to delineate where the different types of
movement patterns occur on a plane defined by landscape
persistence and spatial memory.

Further, this paper focuses on discrete resource patches
between which the simulated individuals can ‘jump’ (i.e., we
ignore the intervening matrix habitat between patches). The
patchy structure represents some resource landscapes where
suitable habitat is fragmented naturally or due to an anthropogenic
disturbance. For example, in tropical forests, fruit trees constitute
discrete, spatially disjunct resource patches, and consumers, such
as chimpanzees, tend to make effectively linear moves between
patches (Normand and Boesch, 2009). However, many landscapes
may be better characterized by gradients of resource availability,
especially when viewed on large spatial scales. In those cases, other
modeling frameworks, such as partial differential equations
involving advection up local resource gradients (Cantrell et al.,
2006) or state-mediated representations of memory (Grünbaum,
2000) would be more appropriate than our computational discrete
patch/walker approach.

Our paper is organized as follows. In Section 2, we set the rules
animals follow to make movement decisions. In Section 3, we

provide an overview of the computational model for simulations.
In Section 4, we discuss the analysis and results from simulations.
We devote Section 5 to our conclusions. A detailed description of
the model, including pseudocode, appears in Appendix A.

2. Individual movement rules

Animal movement can be viewed as a decision-making process
that results in a series of displacements and orientations
(Bartumeus and Catalan, 2009). Repeated many times by many
individuals, such movements can give rise to a population-level
distribution pattern, such as migration, nomadism, or sedentarism.
From a biological perspective, an effective movement strategy
should accommodate both movements in static landscapes and
movements in response to changing environments. Recent studies
on this topic consider movements in changing environments and
also address different time-scales (ecological and evolutionary) for
setting individuals’ strategies (Blanquart and Gandon, 2011;
Bunnefeld et al., 2010; Boyer and Walsh, 2010; Smouse et al.,
2010; Torney et al., 2010; Börger et al., 2008; Revilla and Wiegand,
2008).

Mueller et al. (2010) propose some strategies for animal
movement decision-making, focusing on three types of mecha-
nisms. The first type, non-oriented mechanisms result in
movement in a random direction (e.g., diffusion and kinesis).
Second, with oriented mechanisms, an individual uses perceptual
cues, resulting in a movement in a predictable direction. Lastly,
with memory-based mechanisms, prior information about
potential targets shapes movements. Different mechanisms will
be more or less important in different situations, depending on
various factors (e.g., spatial persistence and temporal predict-
ability of the landscape). When implemented, different combina-
tions of mechanisms give rise to different population level
distributions (Mueller et al., 2010). Here, we consider the memory
mechanism (focusing on situations in which movement decisions
are made based on an individual’s possession of spatial memory of
previously visited areas) and manipulate spatial configuration
and landscape persistence to explore the emergence of distribu-
tion patterns.

Migratory animals frequently revisit known areas along the
migration route because those areas may serve as useful waypoints
or provide resources essential to completing the journey success-
fully. Consequently, from this resource-based perspective it may
be essential for migratory animals to have a long spatial memory
(Mettke-Hofmann and Gwinner, 2003). In contrast, for non-
migratory animals (such as those exhibiting nomadic movements),
it may be important to avoid recently visited areas but allow for
return to those areas after some period of time (e.g., after a suitable
time-delay necessary for replenishment of exhaustible food
resources). Therefore, we suggest two exploration rules for moving
individuals: (1) travel to the nearest location beyond a dynamic
repulsive area (due to the memory of avoiding recently visited
areas); and (2) travel to the next location within known areas (due
to long-term memory of preferable areas). Individuals following
only rule 1 should be nomadic. Individuals following both rules
should be migratory, with rule 1 operating during the search for a
migration route and rule 2 maintaining the way until the journey’s
end.

Following the approach of Bailey, Laca, and colleagues on
spatial memory in foraging cattle (e.g., Laca, 1998; Bailey et al.,
1996, 1999), we will refer to the memory of preferable areas as
reference memory and to the memory of areas to avoid as working
memory. Working memory, also called episodic memory in other
literature (e.g., Conway, 2002; Bennett and Tang, 2006), is retained
only long enough to complete a particular task. After completion,
the information in working memory is discarded because it is no
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longer needed or because it may interfere with the successful
completion of the next task. Terçariol et al. (2007) and Berbert and
Martinez (2010) have demonstrated computationally that short-
term avoidance memory guarantees that a consumer will perform
optimal foraging while searching for resources. With cattle
experiments, Laca (1998) and Bailey et al. (1996, 1999) have also
shown that animals need short-term avoidance memory to search
for food. In contrast, reference memory is retained for longer
periods because it is needed to complete not just one task but a
series of successive tasks (Bailey et al., 1999). In our model, we
further specify that the working memory is a local memory,
because it only operates in the vicinity of an individual’s current
position (i.e., it represents only the short-term elements of the
trajectory by which an individual came to reside in a particular
location). In contrast, we specify that reference memory is a global
memory, because it contains information of the preferable sites in
the whole landscape, which an individual is assumed to have
obtained by prior experience or genetic inheritance. We will refer
to exploration rules 1 and 2 as the working strategy and the
reference strategy, respectively.

An approach that considers both types of spatial memory
together increases opportunities for distinguishing migratory
movements from nomadism. We emphasize that, for migratory
animals, which must maintain their migration route, both working
and reference memories are important contributors to movement
decisions. In contrast, for nomadic species, the working strategy
guarantees efficient foraging (Lima et al., 2001; González et al.,
2009; Berbert et al., 2008; Berbert and Martinez, 2010), and
provides enough information for nomadic animals to find available
resources in suitable landscapes. Therefore, individuals may
consider both types of spatial memory, but one at a time to make
movement decisions. This implies that individuals can switch
between the strategies along their course, as we show in Section 4.

3. Conceptual model

Consider a landscape with N high quality patches represented
by N sites randomly and uniformly distributed on a square with
side L = 1. We refer to patches as sites, and they represent the
resource locations. Each site coordinate is drawn following a

Poisson process. With sites, the Euclidean distance Dj,i =
[(xi � xj)

2 + (yi � yj)
2]1/2 is calculated from site Si to site Sj, and a

neighborhood table is set to define the nearest sites for all sites.
One individual (or a group of individuals that move together) is
referred to as a walker. The spaces where there are no sites are low
quality patches; walkers can cross them.

A walker moves on this disordered landscape in the context of
its spatial memories: the working memory mW (short-term) and
the reference memory mR (long-term). The reference memory
contains the sites with information about the patches the walker
prefers to revisit, while the working memory keeps local
information about the patches the walker avoids revisiting.
Movement over the landscape follows both reference and working
strategies. At each discrete time interval, if the walker is at a site
within the reference memory, it follows the information at this site
to locate a preferable site; otherwise, the walker goes to the
nearest site that does not occur in the working memory. Observe
that according to this implementation of spatial memory, the
walker can switch between strategies when deciding its next
movement.

To facilitate this kind of patch-to-patch movement, a walker
could depend upon its reference memory of a migratory route,
which has been developed from repeated visits to preferable sites.
Without loss of generality, we define a migration route over a
landscape as the trajectory connecting the site Si, closest to x = 0, to
the site Sf, closest to x = 1, as shown in Fig. 1. All the sites along this
trajectory also belong to the reference memory, so that the length
of vector mR is the number of sites in the migration route. This
migration route also defines the time scale (tchange = 2 � length of
mR) for the landscape dynamics. The time scale tchange can be
understood, for example, as a year. According to this time scale, the
landscape undergoes changes in its spatial configuration, with the
landscape being more or less permanent depending on its level of
persistence, denoted p. The level of persistence randomly assigns
pN sites whose positions remain unchanged over the course of a
simulation. The other (1 � p)N sites have their coordinates
incremented by a random value in the interval (�‘, ‘), where
‘ = N�1/2 is the mean distance between sites. After changes to the
spatial configuration, the position of each changed site is
evaluated. If the site remains inside a square of side ‘ centered
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Fig. 1. A sample landscape of N = 64 sites (high quality patches) illustrating the spatial configuration of those patches for the beginning of the walk (*), and at the end of walk

for scenarios of 99% ( ), 50% ( ) and 1% ( ) landscape persistence. The migration route is represented by line segments connecting the sites Si to Sf. The sequence of sites along

this route comprises the walker’s reference memory at the beginning of the walk. Note that the migration route remained intact until the end of walk for p = 0.99, only 10 of

the 17 sites along the migratory route remained for p = 0.50, and no sites along the route remained for 1% of landscape persistence.
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at its previous position, the site is considered to be ‘‘the same
site’’ and thus locatable by a walker that has memory of the
previous position. In contrast, if after updating, a site’s new
location falls outside of the square of side ‘, it is considered as a
new site.

Any site that changes position is deleted from a walker’s
working and reference memories. Therefore, a walker following
the reference strategy may be confronted with a gap along the
migration route. Not being able to jump to a site further down the
migratory route, the walker then switches to the working
movement strategy to find another resource patch. A similar
action can occur for individuals following the working strategy.
Specifically, a site that was previously prohibited from visitation
because it was part of the walker’s working memory, will, upon
changing location, become eligible again, because only the
previous location was in the individuals’ memory.

Summarizing, when the walk starts, the reference memory is mR

and contains the sequence of sites comprising the migration route.
The working memory is mW = 1 and contains only the initial site. At
each time interval, one step is made based on the reference or
working strategy, and the working memory is updated. After each
interval of tchange steps, (1 � p)N sites have their positions changed.
The walk ends when the walker finds the final site Sf, or when it

performs tmax steps; tmax is fixed at 10 � N (i.e., a walker could
wander for at most 20 years). Key parameters in the model and
calculated terms are summarized in Table 1.

4. Results and discussion

Based on the computational model, we conducted simulated
walks over landscapes with N = 64 sites. The walker started its
movement once at each different site for 103 different initial
landscapes, yielding 64,000 trajectories for analysis. Each of the
trajectories was then analyzed as a joint function of working
memory and landscape persistence to characterize the movement
patterns.

Due to the landscape dynamics that occur when p < 1.00, the
landscape that exists at the end of a walk can be different from the
landscape at the beginning of the walk (see Fig. 1). As a
consequence, some sites that are initially present in the migration
route do not remain in the reference memory (see Fig. 2). Patches
lost due to landscape dynamics are removed from reference
memory because the walker’s most recent experience (no
resources patch at position n) overrides its long-term memory.
For the initial map, if the landscape has 99% persistence (p = 0.99),
almost all sites remain in the same position even for long walks

Table 1
List of key parameters and calculated terms with definitions.

N The number of points (resource patches) in the landscape. Fixed at 64

x, y 2 (0, 1) Spatial coordinates of a resource patch or random walker

mW The vector of sites comprising working memory (i.e., the set of recently visited sites that a walker must avoid). Within a simulation, the length of

this vector is fixed, but the list of sites included is updated after each step a walker makes

mR The vector of sites comprising a walker’s initial reference memory (i.e., the sites comprising the migration route at the beginning of a simulation).

Within a simulation, these sites start at Si, closest to x = 0, and end at site Sf, closest to x = 1. Sites can be lost from reference memory due to the

transient nature of landscapes

tchange This parameter, which equals 2 � length of mR, corresponds to 1 year’s worth of movement steps for a walker

p The probability that an individual site persists over the course of a single year

tmax The maximum number of steps that a walker may take in a simulation. Fixed at 10 � length of N (i.e., 20 years)

r The proportion of times a walker finds Sf

h The efficiency of those walks that end with the walker successful reaching Sf; calculated as (# distinct sites/# steps) for successful migrations

mWc The critical working memory length, corresponding to the position of the inflection point in a plot of r (or h) as a function of the length of mW.
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Fig. 2. The number of sites in a walker’s reference memory mR, at the walk’s end, compared to the length of the original migration route (dashed line). For low landscape

persistence p, many sites along the migration route are lost due to transient, unpredictable nature of the resources; sites so lost are eliminated from the reference memory.

Numerical data are obtained over 103N (i.e., 64,000) independent trajectories; the standard error bars are smaller than the data points.
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with multiple changes in the landscape (i.e., walks spanning many
years), and the reference memory contains all sites along the
migration route (Fig. 1). As landscape persistence decreases, the
final map becomes quite different from the initial map. For low
persistence, for example p = 0.01, almost all of the initial sites are
lost due to landscape dynamics and all reference memory is lost.
Thus, in low persistence landscapes, a walker only employs its
working strategy to decide its movement. For an average
persistence p = 0.5, only 50% of the sites initially present remain
at the end of the walk, and only a subset of the reference memory
sites in mR persist. The final site in the migratory route, Sf, sets the
end of the walk and its position is never changed.

A walker can change its movement strategy depending on its
experiences in a particular landscape. For instance, if a walker

starts its movement using the working strategy, but encounters a
site that is in its reference memory (i.e., is part of the migration
route), the walker changes its strategy to the reference strategy
and can follow the migration route all the way to Sf (assuming
there are no subsequent breaks in the route). Likewise, a walker is
forced to change strategy if it is using the reference strategy and
makes n movements along the migratory path only to discover
that site Sn+1 is missing. In that case, the walker then switches
from the reference strategy to the working strategy based on
position Sn.

Analyses indicate that a walker changes strategy moreoften in
cases of average persistence than in cases of high or low
persistence (Fig. 3). Specifically, the maximum number of changes
in strategy occurs for 55% of landscape persistence as a function of
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Fig. 3. Average number of times the walker changes its strategy as a function of landscape persistence p for different lengths of working memory. Note that for all lengths of

working memory, the maximum number of strategy changes occurs for landscape persistence pc = 0.55. The points are averaged over 103N (i.e., 64,000) trajectories; the

standard error bars are smaller than the data points.
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any working memory. This defines a critical landscape persistence

pc ¼ 0:55; (1)

which separates two regions of landscape dynamics, each of which
requires less frequent changes in strategy.

The dynamics of our model imply that the working and
reference strategies, together with the changing landscape
structure, give rise to nontrivial trajectories. For low working
memory and high landscape persistence, the walker becomes
trapped in small areas; the walker visits very few sites and is
unable to find Sf. Decreasing landscape persistence allows walkers
to escape from local traps (because the landscape is changing) and
eventually to find Sf. Nevertheless, in this case the trajectories
involve several steps but few distinctly visited sites. For high
working memory, the walker always finds Sf. Here, the important
quantities to analyze are r, the fraction of times the walker finds Sf,
and h, the efficiency of its successful searches (see Appendix A.3.3).
We use these quantities to qualitatively characterize different
types of animal movement patterns.

From each trajectory, we have calculated r. Increasing mW

increases r (Fig. 4), and the magnitude of that increase depends on
landscape persistence. Therefore, for specific values of p and mW, r
shows a transition behavior between successful trajectories that
end in Sf and unsuccessful trajectories that do not find Sf. The
inflection point of each curve gives us the critical working memory,
mWc, where the transition between successful and unsuccessful
trajectories occurs. To determine this point we have fitted data
with Eq. (2):

r ¼ rmin � rmax

1 þ exp½ðkmw � mwcÞ�
þ rmax; (2)

where k is a scale factor, and rmin and rmax are the r minimum and
maximum values, respectively.

Plotting landscape persistence pas a function of the critical
working memory mWc, we can define two regions (Fig. 5). In one,
the walker is trapped in small areas and does not find Sf; in the
other, the walker is free to explore all space, and capable of finding
Sf. By fitting, we find that this separation follows

p ¼ pcðmwcÞ
1=2; (3)

where pc is given by Eq. (1). Relating these results to animal
movement patterns, we can specify that sedentarism corresponds
to the pattern in the trapped region wherein individuals occupy
small areas. In contrast, nomadism and migration, which involve
larger scale movements, occur in the parameter region where
walkers move freely.

To make a distinction between nomadism and migration, we
analyze the efficiency (h) with which walkers find Sf. We would
expect that migratory animals, which use the reference strategy to
complete their journey by going directly to Sf (provided the full
migratory route exists), are more efficient than nomadic animals,
which use only the working strategy searching for resources and
eventually find Sf. Fig. 6 shows h as a function of mW for different
values of persistence p. There is a transition behavior between
inefficient trajectories and highly efficient ones, and again, these
transitions depend on landscape persistence. Low landscape
persistence requires more working memory to yield the same
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Fig. 5. Landscape persistence p as a function of critical working memory mWc in a

log–log plot. The line is given by Eq. (3) and separates the parameter region where

the walker is trapped in small areas of the landscape from the parameter region

where the walker is free to explore and find Sf.
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levels of efficiency obtainable in highly persistent landscapes. To
quantify these relationships, we have again used Eq. (2), where we
substitute h for r, to determine the inflection point mWc of the data
in Fig. 6. Landscape persistence as a function of this mWc is shown in
Fig. 7. The curve separating the parameter regions with high and
low efficiency is obtained by fitting and is given by:

p ¼ pclogð16 � mwcÞ: (4)

Note that for high landscape persistence, low working memory
is sufficient to guarantee that the walker finds the migration route,
and then finds Sf. In contrast, for low landscape persistence, the
reference memory does not contain all the sites along the
migration route, and more working memory is necessary to
increase the searching efficiency to find Sf.

Combining Eqs. (3) and (4), Fig. 8a specifies regions for
sedentarism, migration, and nomadism as functions of landscape
persistence and working memory. Sedentarism occurs in the
parameter region where individuals use small areas. Migration
occurs in that region where individuals can explore all space
efficiently, using the working strategy to find the migration route
and then the reference strategy to maintain the course to the target
site Sf. In contrast, nomadism occurs in the region where
individuals can explore all space but their searching behavior is
inefficient at finding a specific site such as Sf.
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Fig. 8. (a) Population-level movement patterns delineated by a plot of landscape persistence p against critical working memory mWc. Sedentarism, in which individuals only

explore small areas, occurs in persistent landscapes when critical working memory is short. Highly persistent landscapes and/or large critical working memory facilitate

migration in which individuals can reach a target site efficiently. Nomadism, in which individuals are free to explore all space, occurs for low levels of landscape persistence.

Typical movement paths for (b) sedentary movements, with parameters p = 0.95 and mWc = 2, (c) nomadic movements, with parameters p = 0.05 and mWc = 4, and (d)

migratory movements, with parameters p = 0.60 and mWc = 10, are shown for the same initial site in the same initial map as in Fig. 1. The indicates the migration route.
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5. Conclusions

Following the proposed dependence of animal movement on
spatial heterogeneity and temporal predictability of resources
(Mueller and Fagan, 2008; Mueller et al., 2010), we suggest further
that animals’ reliance on spatial memory may also qualitatively
influence population-level patterns of distribution. Mueller and
Fagan (2008) discuss how spatial memory, in concert with other,
arguably simpler movement mechanisms (oriented and non-
oriented movement) may determine population level distributions
like sedentarism and migration. That work differentiated land-
scapes as functions of the abundance, patch size, temporal
variability, and temporal predictability of resources. The authors
predicted that spatial memory should be more important than
other movement mechanisms in landscapes where resource
predictability is high. To test those predictions, Mueller et al.
(2010) used individual based genetic algorithm modeling to
demonstrate how individual dispersers could evolve to rely on
spatial memory to navigate between discrete patches whose
locations were predictable from one generation to the next but
could evolve to use non-oriented movement to locate patches in
unpredictable landscapes. The present paper provides some
additional support for the hypothesized relationships among
landscape dynamics, movement, and memory. For example, both
the present paper and the earlier work predict sedentarism and
migration will emerge in landscapes with low spatio-temporal
variability.

We employed two contrasting exploration strategies: a
working strategy, in which individuals go to the nearest location
beyond a dynamic repulsive area, and a reference strategy, in
which individuals go to the next location along a known path
(migration route). Nomadic animals follow the first strategy, while
migratory animals follow both, relying on the first strategy during
the search for the migration route and relying on the second
strategy to maintain the course to the end. Over a disordered,
dynamic landscape, a walker (one individual or a group of
individuals moving together) moves according to the working
and reference strategies. These exploration strategies together
with the landscape dynamics, give rise to nontrivial trajectories.

We can identify successful trajectories, where the walker finds
a target site, and unsuccessful trajectories, where the walker does
not find a target site. To qualitatively characterize different types
of animal movement patterns, we have analyzed the quantities r;
the fraction of times the walker finds a target site; and h, the
efficiency of its successful searches. These analyses lead to the
fundamental results, Eqs. (3) and (4), which lead to a diagram for
animal movement patterns (Fig. 8a). This diagram delineates
regions for sedentarism, migration, and nomadism as joint
functions of landscape persistence and working memory.
Sedentarism occurs in the region where individuals have short
working memory and landscapes are highly persistent, restricting
individuals to move in small areas. Migration occurs in a region
where individuals have access to all space and can explore it
efficiently. Nomadism occurs in a region where individuals can
explore all available space, but their searching behavior is
inefficient for finding a specific site.

We note that relatively little state-space in Fig. 8a exists for
sedentarism, even though that is arguably the predominant
population-level movement behavior observed in nature. We
see two primary issues at work in this result. First, we reiterate the
truism that the size of a parameter region is not proportional to the
probability of a real species being located in that region; evolution
can lead real species to highly unlikely solutions to ecological
problems. Second, and perhaps more specific to this model, the
observed discrepancy may also represent a scale mismatch of sorts
between the duration of an organism’s memory of stepwise

movements among patches and the timescale over which resource
patches may transition between available and unavailable states.
Landscapes wherein resources are available dependably – even if
seasonally – are much more common than those with the kinds of
highly unpredictable resources that lead to nomadism. For
example, Dean (1997) notes how even a modicum of regularity
in resource availability can displace nomadic birds in favor of more
diverse assemblages of resident and migratory species.

Although our computational model employs very different
approaches than previous conceptual models or empirical
studies, we find interesting lessons emerging from the compari-
son of our qualitative findings with those from previous work. For
example, assume that our parameter p (i.e., the probability of
landscape persistence) is roughly equivalent to measures of
temporal predictability invoked previously (qualitative, non-
dimensional: Mueller and Fagan, 2008; inverse of among-year
standard deviation in vegetation productivity: Mueller et al.,
2010). Then, the orientation and relative positions of the different
emergent movement patterns in our Fig. 8a can be aligned to
accord cleanly with predictions from previous work that is cast in
terms of spatial heterogeneity of resources rather than memory
(Mueller and Fagan, 2008; Mueller et al., 2010, 2011). These
similarities suggest the possibility that, at some level, there is a
mapping between the extent of patch avoidance memory a
foraging organism employs and the spatial scale of variability that
characterizes its landscape.

Exactly what form the relationship between patch avoidance
memory and spatial variability would take appears to be an open
question that is amenable to investigation from both theoretical
and empirical perspectives. For example, one especially interesting
question involves the importance of ‘‘how much’’ memory (both in
an absolute sense and in interaction with aspects of landscape
structure, such as patch size or patch aggregation) is necessary to
differentiate among population-level movement patterns. Future
studies, using a variety of approaches, could explore different
aspects of this memory quantity issue (e.g., duration or geographic
specificity of memory). Extensions of our approach to evolutionary
models that include differential fitness gains among walkers based
on patches visited would also be worth trying; these would allow a
more direct connection to predictions from Mueller et al. (2010).
Additional extensions to the modeling approach that include
specific drivers of animal movement (such as seasonality and
generalist versus specialist feeding adaptations) would also be
worth exploring.

Field studies, such as those focusing on the temporal
persistence and utility of spatial memory in wild primates
(Luhrs et al., 2009; Normand et al., 2009), may be especially
important in understanding the relationship between memory
and sedentarism. Lessons learned from field studies can be
incorporated into a variety of theoretical approaches for
modeling spatial memory. For example, Dalziel et al. (2008)
modeled the memory of a mobile animal in terms of the
probability that the animal had visited a location within a
specified, scalable time window. In contrast, Bennett and Tang
(2006) employed a variety of machine learning approaches in
which favored paths across a landscape emerged on the basis of
both frequency of patch use and the quality of the modeled
animal’s experience in moving. As yet another approach,
cognitive map models to spatial memory may involve a utility
function that denotes the perceived value of a specific site over
time (Van Moorter et al., 2009). This explicit dependence on time,
which would be essential in highly dynamic landscapes, creates
opportunities to explore animal movements in terms of the
balance between short-term utility (e.g., foraging in a particular
meadow) versus long-term utility (e.g., dispersing long distances
for breeding or future resources) and may help researchers better
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characterize the scenarios under which we should expect
sedentarism, migration, and nomadism to emerge.
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Appendix A. Materials and methods

The model description follows the ODD (overview, design

concepts, and details) protocol for describing individual-based

models (Fahse et al., 1998; Grimm et al., 2006, 2010). The model

was implemented in the C++ language and outputs were analyzed

using the software Origin 6.0. The detailed pseudo-code is available as

electronic Supplementary material.

A.1. Purpose

The aim is to evaluate how the interplay between an individual’s

spatial memory (long-term reference memory and/or short-term

working memory) and landscape structure can induce animal

movement patterns.

A.2. Definitions of entities, state variable, and scales

A.2.1. Walker

Stands for one individual or a group of individuals that move

together. It is characterized by the individual’s or group’s spatial

working memory, spatial reference memory, current position, and the

movement strategy. The movement strategy is defined according the

status of the walker’s location. We differentiate between the working

strategy (go to the nearest location not visited in the previous mW

steps) and the reference strategy (go to the next location in the

reference memory, which is set by the migration route [defined

below]). At each step, a walker moves from site to site following either

the working or the reference strategy.

A.2.2. Landscape

The space in which we delineate the locations of resources. The

landscape has an open boundary condition and is a compound of N = 64

sites randomly drawn in a square of side 1. Each site represents a high

quality patch. Some sites belong to the migration route, and a walker

located on a migration route site will follow the reference strategy to

decide its next movement. All other sites are either in the walker’s

working memory (consisting of mW recently visited sites) or outside of

the walker’s memory altogether; in either of these two cases, the

walker follows the working strategy to decide the next site it will visit.

A.2.3. Environment

Environment, which defines the landscape dynamics, is charac-

terized by the persistence level, denoted p = (0, 1). The level of

persistence randomly sets pN sites whose positions remain un-

changed over the course of a simulation. The other (1 � p)N sites have

their positions changed every tchange (time scale) steps.

A.2.4. Migration route

Contains the sites in the trajectory from the site closest to the

coordinate x = 0 to the site closest to x = 1 (Fig. 1). The migration

route is calculated anew at the beginning of each simulation, and sets

the sites the walker prefers to visit to complete its journey.

Therefore, the migration route consists of the list of sites that form

the walker’s reference memory. After changes in the environment,

the locations of some sites may be updated, removing them from the

migration route. When this happens, any missing patch is removed

from the walker’s reference memory because the walker’s most

recent experience (i.e., no resource patch available at the site where

it had previously been located) overrides its long-term, historical

information.

A.2.5. Time scale in the environment

In our simulation, a complete migratory roundtrip spans a single

model year. Therefore, the time scale for changes in the environment

(tchange) is one year, and it corresponds to twice the number of sites in

the migration route.

A.2.6. Time scale for each step

Each step corresponds to the time the walker moves from one site

to another. For our simulations, one step includes the time the animal

forages in a site, the time for determining the next site to move to, and

the traveling time to the next site.

A.2.7. Spatial scale

Our model considers the whole patchy landscape used by an

animal rescaled in a square with side 1.

A.3. Process overview and scheduling

We present a short pseudo-code divided in two parts to describe

the internal schedule of events in the model. The first part defines all

initial maps (landscapes), determines the migration routes, and sets

the reference memory. The second part performs the walk for each

initial map and for each walker’s working memory and initial

condition. More details can be found in the full pseudo-code in

Supplementary material. We also present a description of the analysis

of the simulated trajectories.

A.3.1. Part I: generate all initial maps

The map generation module sets up the disordered medium,

composed of N = 64 sites, whose coordinates are determined

independently by the function Ran2 (Vetterling et al., 1992). Each

map generates a distance matrix, neighborhood table, migration

route, and defines the reference memory for that landscape.

For each map

Randomly and uniformly distribute N site coordinates in a
2D square of side 1;

Calculate the distance matrix;

Fill the neighborhood table, which sets the N � 1 nearest
neighbors of each site;

Find Si (site closest to x = 0) and Sf (site closest to x = 1);

Start a walk on Si and perform the loop:

Do

Go to the nearest site to the right of the current position;

While not find Sf;
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Define the migration route as this trajectory;

Define the size of this trajectory as the migration time;

Define the size and the content of the reference memory as
this trajectory;

Write map, neighborhood table, migration route, and reference
memory in DAT files;

End for.

A.3.2. Part II: performing the walks

This module accounts for the walker’s decisions, according to the

working or reference movement strategies, to determine the next site

to be visited. This runs until the walker finds Sf or until it completes

10N steps. In this module we also implement the environmental

dynamics.

For each value of p

Set the pN saved sites whose positions do not change during
the simulation;

For each working memory length

For each starting site

For each map: open the same map for each first step;

Open from DAT files

map, neighborhood table, migration route and reference
memory;

Set the counters:

visitation = 1: number of distinctly visited sites;

switches = 0: number of times the walker switches
between the strategies;

changes in landscape = 0: times the landscapes has
undergone changes;

FindSf = false: boolean variable to check if the walk ends at Sf;

step = 1;

Do

Increment step;

Determine the next site: details in Appendix A.7;

Move to the selected next site;

Update the prohibited sites vector: update the working
memory;

If the next site in not inside an already visited area, then

Increment visitation;

End if

If step is multiple of 2 � migration time, then

1 � pN sites have their positions changed;

Recalculate the distance matrix and the neighborhood
table;

Update the sites at the working memory and delete from
this memory the sites whose locations changed from their prior
locations;

Update the reference memory and delete from this
memory the sites along the migration route whose locations changed
from the sites in the migration route in the initial map;

End if

While not find Sf or not complete 10N steps

If last visited site is Sf, then Find Sf is true;

Save the trajectory in a DAT file;

Save the counters in a DAT file;

End for

End for

End for

End for

Note that the migration route itself does not change; instead, a

walker memory of it degrades as component patches are deleted due

to landscape dynamics. Migratory trajectories will be those in which

at most one change in the landscape occurs, corresponding to an

efficient journey spanning only one year. In contrast, nomadic and

sedentary trajectories will span two or more landscape changes,

corresponding to two or more years of movement.

A.3.3. Analysis

From the simulated trajectories we evaluate the quantities r, the

fraction of times that the walker finds Sf, and h, the efficiency of the

walker’s successful searches (i.e., the number of distinctly visited sites

divided by the number of steps taken for the subset of cases where the

walker finds Sf).

A.4. Design concepts

We consider that the animals have a priori information about the

location of all patches in the migration route stored in their reference

memory. In practice, for each simulation, all walkers start their

trajectories as if they are migratory animals that know the migration

route. Nevertheless, while walkers are exploring the landscape, their

movement strategies may change either from working to reference

(when the walker moves to a site belonging to the reference memory)

or from reference to working (when the walker moves away from a

site in the reference memory, due to an interruption in the migration

route) (see Appendix A.7). This gives rise to other movement patterns.

The a priori information is lost for low levels of landscape persistence

and then the animal considers only its working memory to decide

where to move, becoming a nomadic animal. For high levels of

persistence and also low working memory, the walker may never find

the migration route, becoming a sedentary animal. In the case of high

working memory, the walkers rapidly find the migration route and

complete their journal as migratory animals. From the analysis of the

quantities r and h obtained from several trajectories, we observe that

alternative population-level spatial distribution patterns emerge

from the combination of the movement strategies and the landscape

dynamics.

A.5. Initialization

We set the parameters as follows: (i) number of maps (landscape):

1000; (ii) number of sites in each map: N = 64; (iii) landscape

persistence: p = {0.05; 0.1; 0.15; 0.2; 0.25; 0.3; 0.35; 0.4; 0.45; 0.5;

0.55; 0.6; 0.65; 0.7; 0.75; 0.8; 0.85; 0.9; 0.95; 0.99}; (iv) working

memory: mW = {1; 2; . . .; 20}; (v) initial site for each map: {1; 2; . . .;

N}, the walk starts once at each different site in the same initial map.

At the end of the simulations we have 103N trajectories to analyze for

each set of parameters.

A.6. Input data

The model does not need any additional information to run the

simulations.

J.M. Berbert, W.F. Fagan / Ecological Complexity 12 (2012) 1–1210

82 Anexo I



A.7. Submodels

Here we briefly show the sub-model that determines how a

walker determines which site it should move to next. In this routine, if

the walker is on a site that is part of the migration route, but by virtue

of a site ‘missing’ from the migration route is forced to move off the

route, the walker switches strategy from reference to working.

Likewise, if the walker is on a site that is not part of the migration

route, but ends up moving to a site on the migration route, it switches

strategy from working to reference. The relevant steps in the

pseudocode are: (i) Check which strategy the walker is currently

following. (ii) If the walker is following the reference strategy (which

will only be the case if the walker is on a site that is part of the

migration route), and if the next site in the migration route belongs to

the walker’s reference memory, then the walker will follow the

reference strategy and move to the next site in the migration route.

(Note that it is at this point that the walker experiences if the next

patch is still at the location it remembers.) (iii) Else, the walker follows

the working strategy. This involves checking the sites in the

neighborhood table of the current site and selecting the closest site

that does not belong to the working memory. (iv) Check if the walker

has switched strategy to increment or not the number of switches

between strategies. (v) Return the next chosen site. A detailed pseudo

code is in Supplementary material.

Appendix B. Supplementary data

Supplementary data associated with this article can be found,

in the online version, at http://dx.doi.org/10.1016/j.ecocom.

2012.07.001.
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São Paulo, Brazil, 3 Departamento de Biofı́sica e Farmacologia, Universidade Federal do Rio Grande do Norte, Natal, Brazil

Abstract

Habitat split is a major force behind the worldwide decline of amphibian populations, causing community change in
richness and species composition. In fragmented landscapes, natural remnants, the terrestrial habitat of the adults, are
frequently separated from streams, the aquatic habitat of the larvae. An important question is how this landscape
configuration affects population levels and if it can drive species to extinction locally. Here, we put forward the first
theoretical model on habitat split which is particularly concerned on how split distance – the distance between the two
required habitats – affects population size and persistence in isolated fragments. Our diffusive model shows that habitat
split alone is able to generate extinction thresholds. Fragments occurring between the aquatic habitat and a given critical
split distance are expected to hold viable populations, while fragments located farther away are expected to be unoccupied.
Species with higher reproductive success and higher diffusion rate of post-metamorphic youngs are expected to have
farther critical split distances. Furthermore, the model indicates that negative effects of habitat split are poorly compensated
by positive effects of fragment size. The habitat split model improves our understanding about spatially structured
populations and has relevant implications for landscape design for conservation. It puts on a firm theoretical basis the
relation between habitat split and the decline of amphibian populations.
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Introduction

One-third of the world’s amphibian species are threatened,

more than 40% have declining populations, and 168 species

probably went extinct in the last five centuries [1]. In biodiversity

hotspots, 2841 amphibian species are facing an unprecedented

contraction of their geographic area [2], being threatened by

habitat loss and fragmentation [3]. Many theoretical models have

been proposed to capture the complexity of such processes, from

the theory of island biogeography [4,5] to complex spatially

explicit metapopulation models [6,7]. The basic predictions of

these models have been corroborated for different taxa, including

protozoa [8], butterflies [9,10], birds [11], and mammals [12, but

see 13,14,15]. However, since amphibian species exhibit marked

ontogenetic habitat shifts, being strongly affected by habitat split

[16], the predictive power of such models is limited.

Habitat split is defined as human-induced disconnection

between habitats used by different life history stages of a species

[16]. For forest-associated amphibians with aquatic larvae,

deforestation causes spatial disjunction between the habitat of

the larvae, ponds and streams, and the habitat of the adults, the

forest fragments. At the local scale, habitat split compels adults to

traverse the anthropogenic matrix to reach breeding sites and

recently metamorphosed juveniles to walk haphazardly through

the matrix searching for an isolated forest fragment. This

compulsory bi-directional migration causes drastic declines on

amphibian populations [17].

At the landscape scale, habitat split decreases the richness of the

amphibian community due to the extinction of aquatic larvae

species [16]. More importantly, the richness of amphibians with

aquatic larvae has been demonstrated to be more strongly affected

by habitat split than by habitat loss and habitat fragmentation

[16].This process causes bias in communities towards amphibians

with terrestrial development, since these species are able to breed

successfully in forest fragments even in the absence of a water

source [16,18].

The habitat split concept has also contributed to conservation

issues. In a recent complementarity exercise for the identification

of key Neotropical ecoregions for amphibian conservation, the

differentiation between species with aquatic and terrestrial

developmental generated a more comprehensive coverage of

priority ecoregions than when species were pooled together [19].

Also, by analyzing how the incidence of habitat loss and habitat

split varies across a regional landscape, the selection of a minimum

priority set of watersheds for amphibian conservation could be

optimized [20].

Habitat split is a worldwide phenomenon, being particularly

common in biodiversity hotspots where habitat fragmentation is
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intense and human settlements are generally concentrated on the

valleys where water is available for agriculture, industry, and

human consumption [2]. The Brazilian Atlantic Forest, for

instance, is now distributed in 245,173 forest fragments from

which 83.4% are smaller than 50 ha [21]. In a typical Atlantic

Forest landscape, less than 5% of the fragments are connected to

streams [17]. In fact, ‘‘dry fragments’’ are the rule and their

distance to the nearest stream can vary widely from a few meters

to several kilometers. Predicting how the amphibian populations

respond to such landscape alteration is essential for conservation.

We provide, here, the first theoretical model for habitat split. A

minimum diffusion model shows that habitat split generates

critical split distances for population persistence in forest

fragments. The model predicts how life history traits, such as

juvenile dispersal ability and recruitment, determine the extinction

threshold. Furthermore, it predicts how population size is affected

by the quality of the matrix and its distance from the breeding

habitat. The model has relevant implications for amphibian

conservation landscape design.

Materials and Methods

The Model
In this section we develop a model designed to capture the main

consequences of habitat split on populations of amphibians with

aquatic larvae. This means a model that has enough ingredients to

provide a basis for predictions without, however, taking into

account particularities of any specific amphibian species. The

main point the model is set to address is that of population decline

and local extinction. The spatial configuration of the model is

shown in Figure 1. The reproductive site of the amphibians is at

the river at x~0, whereas the forest fragment, where the adults

live, has a size s~L2{L1. The shortest distance from the

fragment to the river is L1, from now on called split distance, a new

metric for habitat fragmentation studies. We have chosen to work

in a one-dimensional context. Extensions to a two-dimensional

space can be implemented, but the main features are already

present in our model.

Habitat split consequences on the amphibian population are

directly connected to the fact that the population is stage-

structured. Accordingly, we introduce two variables, J(x,t) and

A(x,t), which represent juveniles and adults densities, respectively.

We will assume that after leaving the reproductive site the juvenile

amphibians move in a haphazard way through the matrix. This

assumption is based on the fact that in the pristine environment

they did not have to search for the terrestrial habitat, therefore

they lack adaptations that allow them to find the forest fragments

in a directional fashion. From the modeling point of view, this

suggests that a diffusion equation is appropriate to describe the

spatial aspects of the juveniles in the matrix. In the fragment, we

will posit that the adults also obey a diffusion equation, assuming

that the forest fragment is spatially homogeneous and that the

adults will haphazardly look for food and escape from their

predators before reproduction. However, individuals walking in

the matrix or in the forest fragment can exhibit different diffusion

rates.

Juveniles that reach the fragment are dynamically equivalent to

adults, so we will assume that there are no juveniles in the

fragment, J(x,t)~0 when L1vxvL2. On the other hand, adults

migrate through the matrix back to the river for reproduction.

This however, is a directed movement, much more like advection

rather than diffusion, and is not modeled explicitly. Mathemat-

ically, these assumptions translate into two diffusive equations. The

first equation is defined for juveniles in the matrix and the second

for adults in the forest fragment:

LJ

Lt
~DJ

L2J

Lx2
{mJJ ð1Þ

LA

Lt
~DA

L2A

Lx2
{mAA, ð2Þ

Where DJ and DA are the diffusion coefficients for juveniles and

adults in the matrix and the forest, and mJ and mA the respective

mortality rates. At the fragment border L2, several scenarios are

possible, depending on the landscape beyond L2: the boundary

may be completely absorbing if there is a very hostile matrix, or

totally reflexive if the environment is as good as in the fragment, or

it can be something in between. This point will be discussed in

detail in the next section and for now we consider a general

formulation [22]:

{DA

LA

Lx
x~L2

~
��� bA x~L2

��� : ð3Þ

If b~0, we have a completely closed patch at L2 and the adults

will turn back towards the fragment interior. This condition is used

when we do not want to take into account size effects of habitat

patch, that is, when the patch is large. The opposite limit, b??,

corresponds to the situation in which all individuals that reach the

border L2 will leave the modeled landscape.

When juveniles reach the fragment, they become adults and,

since adults cannot turn into juveniles, the border x~L1

represents a completely absorbing boundary for juveniles.

Moreover, the rate at which new adults arrive at the fragment

must be the same as the rate of juveniles leaving the matrix. These

conditions are expressed in the following boundary conditions:

DA
LA

Lx
Dx~L1

~DJ
LJ

Lx
Dx~L1

ð4Þ

J x~L1

��� ~0: ð5Þ

The fourth and last boundary condition models the reproduc-

tive behavior of the amphibians. For simplicity, adults are assumed

to exhibit a constant recruitment rate r, so that the rate at which

new juveniles are generated at the river is proportional to the total

number of adults in the fragment. We also take into account that it

Figure 1. The spatial configuration for the habitat split model.
The model has three main landscape elements: the river (or any aquatic
breeding habitat), at L0 , the inhospitable matrix and the forest
fragment. Split distance is defined by L1 while fragment size (s) is
defined by L2{L1 .
doi:10.1371/journal.pone.0066806.g001
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takes a certain time, t1, for the influx of juveniles to respond to a

variation in the number of adults. Population size is controlled by

competition at the river, so we introduce a saturation parameter

K , which can be interpreted as the maximum rate of juveniles that

can be generated. The mathematical expression of this condition is

the following:

{DJ
LJ

Lx
Dx~0~

rN

1z r
K

N
, ð6Þ

where r is the recruitment rate and N is the total number of adults

in the fragment at a past time. Notice that the negative sign

accounts for the fact that J(x) is always a decreasing function of x.

The total number of adults in the fragment at a past time is given

by:

N~

ðL2

L1

A(x,t{t1)dx: ð7Þ

In this model we suppose that the most important factor limiting

amphibian flow is of the juveniles that start at the river and cross

the matrix to the forest fragment. The return of the adults to the

river is assumed in equation (6) to be advective. These conditions

introduce two phenomenological constants r and t1. The first of

them, the recruitment, takes into account the fertility of adults, the

survival of tadpoles and the adult mortality in the matrix. The time

t1 is the sum of the time to cross the matrix, mate, reproduce,

mature eggs and develop juveniles capable of crossing the matrix.

Although describing a different system, this set of equations and

boundary conditions is similar to the one presented in [23].

Results

Equations (1,2) do not contain any density dependent terms:

they are linear. As discussed above, the population control term

appears only in the boundary conditions, namely in equation (6).

Moreover, the fact that these conditions include a time delay

makes it impossible to obtain exact solutions in general. However,

when we seek for stationary solutions, that is, solutions such that

LJ=Lt~0 and LA=Lt~0, the time delay plays no role anymore

and we can find the solutions and – more important – the

existence criteria for non-zero solutions.

The stationary solutions are obtained by setting to zero the

time-derivatives in equations (1,2) which leads us to:

DJ
d2J

dx2
~mJ J ð8Þ

DA
d2A

dx2
~mAA, ð9Þ

where we have changed partial derivatives for ordinary ones as J

and A depend only on x.The couple of linear equations (8,9) has

the solution:

J(x)~c1ex
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi
mJ =DJ

p
zc2e{x

ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi
mJ =DJ

p

A(x)~f1ex
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi
mA=DA

p
zf2e{x

ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi
mA=DA

p
,

ð10Þ

Where c1, c2, f1 and f2 are integration constants. With help of

boundary conditions (5,6) we find explicitly their values. This

result is found in the supplementary material S1. Equation (10)

makes sense only for real positive solutions. We derive such

conditions from J Dx~0w0. If this condition is not satisfied the

population will go extinct as the null solution turns out to be the

only stable one in this case. We prove in supplementary material

S1 that J Dx~0w0 is equivalent to:

r

mA cosh (
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi
mJ=DJ

p
L1)

1{
1zb

be

ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi
mA=DA

p
s
ze

{
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi
mA=DA

p
s

2
4

3
5w1:ð11Þ

In this expression, b~
bz

ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi
mADA

p
b{

ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi
mADA

p . This condition has a standard

interpretation in population dynamics: the recruitment should be

large enough to replace the population, otherwise, the population

disappears. In the special case where we take to be zero, we have:

r

mA cosh (
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi
mJ=DJ

p
L1)

w1: ð12Þ

Further, notice that b~0 is the same as taking the limit s??,

that is, considering an arbitrarily large patch.

Stationary Solutions
The general form of the stationary solution as a function of x,

the distance from the river, is depicted in Fig. 2, where we assume

now b~0. To help the visualization we plot the juveniles and

adults in the same figure; for 0vxvL1 the density in the y-axis

refers to juveniles while for L1vxvL2 the density of the adults is

plotted. As a first approach we assume that diffusion coefficients of

adults and juveniles are the same: DJ~DA~1. On the other hand

we suppose a large difference in mortalities of juveniles and adults,

we use mA~0:01vv0:01vvmJ . The values of mJ are shown in

the picture. In this and the following plot we use

L1~s~K~r~1. The general behavior of this solution points

to populations that decrease in the matrix and tend to stabilize in

the fragment.

We also explore in Fig. 2 the dependence of the population in

the fragment on juvenile mortality. We plot solutions for three

distinct mJ , simulating matrixes of different quality. As expected,

an increase in the mortality leads to smaller populations and, as a

preview of the next subsection, this trend suggests the existence of

a threshold in this model.

The Existence of a Critical Split Distance
The split distance, L1, is an important landscape metric which

has great influence on the existence of a non-zero stationary

solution of the model and therefore on the viability of the

population. At this point we explore the most important

conceptual result of this work. The model introduced in this

article predicts an extinction threshold for L1. This means, there is

a critical split distance L�1 such that if L1wL�1 the amphibian

population goes locally extinct. In other words, if the split distance

is larger than a certain value, the population does not persist in this

landscape.

In Fig. 3 we show the population size in the fragment as a

function of the split distance L1, for three different values of the

juvenile mortality mJ . The presence of a critical value L1 (the point

where the curves intercept the x-axis) is clearly seen. This figure
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also explores the influence of mJ on L�1; as expected there is an

inverse relation between L�1 and mJ . A more inhospitable habitat

(large mJ ) will make the critical split distance smaller.

Dependence of the Critical Split Distance on Life-history
Parameters

One of the most relevant life-history traits for our analysis is the

recruitment r, a parameter that measures the reproductive success

of the amphibians. Indeed, in our model r encompasses three

biological processes: fertility of the reproductive adults, the survival

of the tadpoles until they emerge from the aquatic habitat to

become able to cross the matrix and the adult mortality in their

way back to the river to reproduce. In Fig. 4 we show the critical

split distance, L�1, as a function of the recruitment, r, for three

distinct values of diffusion coefficients of the juveniles DJ . The

point (L�1~0, r~1) is a limit case; for this situation the recruitment

is the minimum to maintain the population (r~1) when the

favorable habitat is connected to the reproduction site (L1~0).

The curves of Fig. 4 show an increase of L�1 with recruitment

translating the fact that a higher reproductive success allows for

larger split distances. The reason of this behavior is that the

recruitment compensates the mortality in the matrix.

The three curves in Fig. 4 examine the influence of the diffusion

of the juveniles, DJ ; for a given r, a larger diffusion coefficient

allows a larger split distance for the population. In this way DJalso

counterbalances the mortality in the matrix: higher dispersal

ability helps to deplete the effect of habitat split.

Dependence of the Critical Split Distance on Landscape
Metrics

As we have seen in the previous sections, a critical split distance

appears. When we took the border of the fragment as completely

reflexive (b~0), the dependence of the critical split distance on the

size of the fragment disappeared: no matter how large the

fragment, once a critical split distance is attained, the population

goes locally extinct. On the other hand, we can introduce a non-

zero value for b, representing a partially absorbing boundary at

L2. In this case, a flux of adults to the outside of the fragment

exists, making it still more difficult for the population to persist. To

illustrate this point, we plotted in Fig. 5 the adult population in the

fragment as a function of the split distance for three different

fragment sizes in the case where b~1. It is clear that the

population is always smaller the smaller the fragment is,

representing a typical area effect.

Discussion

Amphibian populations are declining worldwide [24,25].

Several non-exclusive hypotheses have been proposed to explain

such a widespread pattern, including the emergence of Batracho-

chytrium dendrobatidis, a highly virulent fungus [26,27], ultraviolet-B

radiation, climate change [28], pollution [29], introduction of

exotic species [30], habitat loss and fragmentation [1,31,32], and,

more recently, habitat split [16]. Here, we explore the theoretical

consequences of habitat split for the conservation of amphibian

species with aquatic larvae. However, the model can be of

relevance for other organisms exhibiting marked ontogenetic

habitat shifts. For instance, insects with indirect development, such

Figure 2. Stationary solutions of the model as a function of
space. In the model, all distances are measured according to the
reproductive site that is taken as zero. The fragment starts at L1 and
ends at L2 . Each curve refers to a given juvenile mortality in the matrix
(mJ ). The parameters used were r~K~mJ~DJ~DA~1, b~0 and
mA~0:01.
doi:10.1371/journal.pone.0066806.g002

Figure 3. Population size of adults in the fragment as a
function of the split distance, L1 This picture points a critical split
distance L�1 above which the population gets extinct. The three curves
indicated in the figure represent different values of the juvenile
mortality mJ that can be caused by differences in matrix quality. The
parameters used were r~K~DJ~DA~1, b~0 and mA~0:01.
doi:10.1371/journal.pone.0066806.g003

Figure 4. Critical split distance as a function of life history
traits. The model explores two factors that modulate the habitat split
effect: the recruitment rate and the diffusion coefficient of the juveniles.
The parameters used were r~K~mJ~DA~1, b~0 and mA~0:01.
doi:10.1371/journal.pone.0066806.g004
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as dragonflies and damselflies, have been recently demonstrated to

suffer from alterations in the physical structure of the riparian

vegetation that disconnect the aquatic habitat of the larvae from

the terrestrial habitat of the adults [33].

Our diffusive model reveals that habitat split alone can generate

extinction thresholds. Fragments located between the breeding site

and a given critical split distance are expected to contain viable

amphibian populations. In contrast, populations inhabiting

fragments farther from such critical distance are expected to be

extinct. The theoretical existence of extinction thresholds has been

also demonstrated for habitat loss and fragmentation [6,34,35]. In

this case, increase in the proportion of habitat loss above a certain

level causes an abrupt non-linear decay in population size.

Simulation models based on percolation theory suggest that this

can be simply attributed to structural properties of the fragmen-

tation process [36]. However, biological mechanisms such as

minimal home range, minimal population size, and the Allee effect

contribute to such extinction thresholds [35].

The model can be also interpreted from a breeding site

perspective. Split distance is expected to have a negative impact on

the occupancy of matrix-inserted ponds. Indeed, a field study with

Rana dalmatina demonstrated that the number of egg-clutches in

ponds declines exponentially with increasing distance from a

deciduous forest. Ponds less than 200 m from the forest edge were

considered the most valuable for the species conservation [37]. For

Rana temporaria, the occupancy of ponds for breeding purposes is

influenced by the distance from suitable summer habitats [38].

Furthermore, some studies have shown that the richness of

amphibians in ponds is negatively related to the distance to forest

patches [39,40].

The habitat split model predicts that amphibian species with

different life history traits will exhibit different extinction

proneness in response to a given landscape setting. One key

feature determining the critical split distance (i.e. the distance

value of L1 at which the predicted abundance is zero) is the

diffusion rate of the post-metamorphic juveniles in the matrix.

Amphibian species with higher diffusion rate are expected to

exhibit farther extinction thresholds. Therefore, for a given

fragmented landscape submitted to habitat split, species with

lower diffusion ability are expected to be present in a smaller

number of fragments and ultimately be regionally extinct earlier.

Additionally, the probability of extinction in response to habitat

split gradients can be expected to be higher for species with lower

diffusion ability.

Amphibians vary considerably in dispersal ability. Across

species, the frequency distribution of maximum dispersal distance

fits an inverse power law [41].While 56% of the amphibian species

presented maximum dispersal distances lower than one kilometer,

7% could disperse more than 10 km [41]. However, those are data

for adults. For the habitat split model, the main parameter to be

estimated is the diffusion rate of the post-metamorphic juveniles.

Although such data is more difficult to be obtained, one expects

that the mean dispersal ability of juveniles should be lower than of

adults due to their smaller body size, lower energetic reserves and

higher sensitivity to environmental stress [42].

The reproductive success is also a crucial life history parameter

determining how far is the critical split distance for a given species.

In the model, reproductive success is defined as the average

number of post-metamorphic juveniles produced per adult living

in the fragment. Since this parameter varies between species, we

expect that species with higher reproductive success will be able to

keep viable populations in forest fragments that are farther away

from the breeding site in comparison to species with lower

reproductive success. We envisage that in future individual-based

models, recruitment could vary between individuals according to

their conditions.

Reproductive success is positively correlated to clutch size but

also a function of the survival rate of the aquatic larvae before

metamorphosis. Body size is possibly a good inter-specific

predictor of reproductive success. Body size has a strong positive

inter-specific relationship with clutch size, even after controlling

for the phylogeny [43]. Furthermore, for pond-breeding anurans

of three different families (Bufonidae, Hylidae and Ranidae), there

is a positive relationship between body size and egg-diameter [42].

Figure 5. Curve of adult population size versus split distance. In this figure we point the effect of the size of the fragment on the critical split
distance. This figures show that large forest fragments have only a limited effect to reduce the habitat split local extinction prevision. The parameters
used r~K~mJ~DJ~DA~L1~b~1 and mA~0:01.
doi:10.1371/journal.pone.0066806.g005
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Therefore, species with larger body size can be expected to exhibit

larger critical split distances. The survival rate of the aquatic

larvae, however, depends on biotic interactions, such as predation

and competition. Furthermore, riverine systems are nowadays

submitted to multiple anthropogenic generated stressors [44],

agrochemicals [29], and emerging diseases [26] that can

dramatically alter mortality rates.

The model predicts that the extinction threshold can be pushed

away from the breeding site only at the cost of increasing the size

of the fragment, depending on the kind of boundary at the

interface habitat/exterior matrix. However, although enlarging

the size of the fragment can allow for larger splits, even in the case

of a very large fragment the critical split distance remains finite:

local extinction can occur even for infinite fragments when the

split distance is larger than a critical value. The implications of

such results for conservation are straightforward. When habitat

loss is intense and small fragments are the rule, the best landscape

scenario for the conservation of forest-associated amphibians with

aquatic larvae is the preservation of the riparian vegetation.

The quality of the matrix is also a key element defining the

critical split distance. Higher quality matrix generates lower

mortality rates of post-metamorphic juveniles enabling recruited

individuals to successfully reach forest fragments that are farther

away. For empirical studies this parameter is critical since

anthropogenic matrix vary widely in quality, from intensively

used cattle and crop fields to ecologically-managed tree monocul-

tures [45]. Furthermore, roads are also important matrix elements

that can jeopardize the bi-directional migration of amphibians

[46].

In biodiversity hotspots [2], in particular, landscape design is

expected to play a crucial role in the conservation of the aquatic

larvae species. For instance, the Brazilian Atlantic Forest is home

of one the most species rich amphibian fauna of the world [2],

containing at least 300 endemic amphibian species [47]. Nowa-

days, only 11.7% of its original cover is left, and although the

protection of the riparian vegetation was, until recently, insured by

the Brazilian Forest Code (4771/65), habitat split is a common

feature in the landscape [16]. Not surprisingly, several amphibian

populations have declined recently [48,49,50] and many more are

expected to pay the extinction debt [51]. The habitat split model

reinforces the view that the conservation and restoration of

riparian vegetation should be properly enforced [52].

Metapopulation models assume disjunct breeding patches

containing individual populations that exist in a shifting balance

between extinctions and recolonisations via dispersing individuals

[6]. Realistic models on metapopulations have incorporated patch

area, shape, isolation besides the quality of the intervening matrix

[7]. The metapopulation concept has been applied to amphibians,

showing even structured genetic outcomes [53]. Despite that, the

application of metapopulation models to amphibians has been

questioned in several grounds [14,41]. We envisage that future

metapopulation models, when designed to species exhibiting

marked ontogenetic habitat shifts, will generate more accurate

predictions by the incorporation of habitat split effects.

Supporting Information

File S1 Mathematical formulation of the model, includ-
ing the derivation of the stationary solution and a study
of its stability.

(PDF)
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Consider a one-dimensional environment with N randomly distributed sites. An agent explores
this random medium moving deterministically with a spatial memory µ. A crossover from local
to global exploration occurs in one dimension at a well-defined memory value µ1 = log2 N . In
its stochastic version, the dynamics is ruled by the memory and also by temperature T , which
affects the hopping displacement. This dynamics also shows a crossover in one dimension, obtained
computationally, between exploration schemes, characterized yet by the trajectory size (Np) (aging
effect). In this paper, we provide an analytical approach considering the modified stochastic version
where the parameter T plays the role of a maximum hopping distance. This modification allows to
obtain a general analytical expression for the crossover, as a function of the parameters µ, T and
Np. Differently from what has been proposed by previous studies, we find that the crossover occurs
in any dimension d. These results have been validated by numerical experiments and may be of
great value for fixing optimal parameters in search algorithms.

PACS numbers: 05.40.Fb, 05.60.-k, 05.90.+m, 05.70.Fh, 02.50.-r
Keywords: stochastic walks, disordered media, partially self-avoiding walks

I. INTRODUCTION

Deterministic walks in regular and disordered environ-
ments may present several interesting results [1–4]. For
instance, consider a deterministic partially self-avoiding
walk [5–8] in which a walker can visit N sites, randomly
distributed on a landscape, following the deterministic
rule of going to the nearest site not visited in the last
µ steps, including the current site [5]. One can compare
this walker with a tourist exploring cities, and the mem-
ory µ with the time required for a city already visited
to become attractive again to the tourist. In foraging, it
may be important to avoid recently visited sites but allow
returning after a time period µ (e.g., after a suitable time-
delay necessary for replenishment of exhaustible food re-
sources) [9–16].

In one-dimensional systems, this dynamics has a
crossover in the exploration behavior according to µ. The

∗berbertj@gmail.com
†rodrigo.gonzalez@ufv.br
‡asmartinez@usp.br

walker can be trapped in small regions or explore the
whole space [8]. As an optimization problem, one ex-
pects a small µ that guarantees the whole landscape ex-
ploration [8, 17, 18].

If movements are according to a cost function depen-
dent on µ and on a formal temperature T , then hops to
nearest sites are favored (T → 0) while long jumps are
also allowed (T → ∞) [19–21]. In this scenario, there is
a non-trivial exploration crossover dependent on µ and
T [21].

The results of these numerical simulation are valid only
for one-dimensional systems. To achieve an analytical
method also valid for high dimensionalities, as demanded
in optimization procedures, further simplifications are
necessary. In this paper, the walker also avoid the last
µ visited sites, but its decision rules are limited to in-
clude only the walker surrounds, which size is defined by
the stochastic parameter T . Thus, the walker’s reach is
defined by T .

One can view this dynamics as a stochastic optimiza-
tion algorithm that combines local and global explo-
ration. If information is feeded to the system as it
evolves, one cannot use traditional methods as simu-
lated annealing [22, 23] or genetic algorithm [24], since
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the whole system to be optimized must be known before
hand. Here, we address the situation where the informa-
tion about the system is fed as it evolves, and only local
information in the T range must be supplied. To reach
the best results, one can avoid the initial parametriza-
tion working along a crossover line between two regimes:
a nonergodic one, which explores locally the parameter
space, and the ergodic one, which drives the system away
from the local minima. In this paper, we present a model
that has this kind of exploration crossover even for sys-
tems with arbitrary dimensions. Besides, our model al-
lows us to obtain analytically the relation between the
parameters µ and T along the crossover line.

Our arguments are presented as follows. In Sec. II, we
describe the model and justify the simplifying assump-
tions. The analytical solution and numerical simulation
method are discussed in Sec. III. We show that aging
must be considered in our analytical approach to be com-
patible with computer simulations. In Sec. IV, we present
the data colapse of computer simulations and analytical
treatment indicating a subtle change in the exploration
scheme, transitioning from a non-ergodic to an ergodic
regime. Finally, in Sec. V, we conclude indicating sys-
tems where our model could be applied.

II. MODEL

Consider walks on a disordered landscape composed
of N sites. This landscape can represent, for example,
localized feeding sites as flowers, trees, water holes, is-
lands, etc [5, 20]. The disordered medium can be de-

fined with each site coordinate, x
(k)
i , i = 1, 2, . . . , N

and k = 1, 2, . . . , d, being drawn in accordance with a
random and uniform distribution along the edges of a
d-dimensional hypercube. For a d-dimensional hyper-
cube with edge length L, the mean site distance ` is
the edge length of an also d-dimensional hypercube as-
sociate to each site. If these hypercubes do not overlap,
N`d = Ld ⇒ ` = LN−1/d. The mean site distance `
is used to normalize the distance between sites. To hop
from one site to another, the walker uses a strategy based
in some arbitrary cost function E(Dj,i), which is a mono-
tonically increasing function of the normalized Euclidean
distance

Dj,i =
N1/d

L

{
d∑

k=1

[
x

(k)
i − x

(k)
j

]2
}1/2

, (1)

between sites i and j. In the thermodynamical limit,
N → ∞, this procedure preserves the constant site den-
sity as the system dimensionality varies, and makes it
possible to compare systems with distinct dimensionali-
ties.

To move on this landscape, the walker strategy based
in the cost function E(Dj,i) follows a probability density
function (PDF) that depends on the inverse of the for-
mal temperature, T > 0, and the walker memory, µ ≥ 0.

The memory generates a self-avoiding window with the
last µ visited sites, including the current site, which are
forbidden to revisitation in the next µ steps. The in-
verse of a formal temperature T is the stochastic param-
eter β = 1/T and as β decreases, long hops are favored.

Thus, the PDF is Wj←i = e−βE(Dj,i)/
∑′N
k=1 e

−βE(Dk,i),
the summation

∑ ′ excludes the forbidden sites by µ.

The denominator is the normalization factor Z
(β,µ)
i . This

model, named stochastic tourist walk (STW), privileges
local exploration when T → 0 (β → ∞) and extended
exploration when T → ∞ (β → 0). By means of Monte
Carlo numerical simulation, it has been shown a crossover
between these localized and extended explorations that
occurs for specific values of T and µ [21].

For an analytical approach, in the particular case of
the STW, the main difficulty concerns the normaliza-
tion coefficient, which value changes as a function of the
walker position. To circumvent this problem, we decided
to modify the model. At each discrete time step, a walker
moves on this medium hopping from one site to another
site not visited in the µ previous steps, including the
presently occupied site, and within a range T . The range
T ∈ (0, d1/2/2) defines the walker’s maximum step length
and a hypersphere centered in its position with volume

Vd =
πd/2T d

Γ(1 + d/2)
, (2)

where Γ(x) is the Gamma function. This volume con-
tains nv sites, out of which nµ ≤ µ belong to the avoid-
ance window, due to the memory µ. For each step, the
medium has: at most µ sites forbidden to revisitation,
N − nv sites (outside Vd) unreachable, and for the fol-
lowing step there are nv − nµ sites equally like to be
visited. The sketch of Fig. 1 illustrates this issue.

Figure 1: Standard medium configuration for d = 2, N = 30 and
µ = 4. Dots represent the sites. The line segments stand for the
trajectory. The circle indicates the volume Vd with nv = 8 and
nµ = 3 sites. Black dots are sites unreachable in the following

step. Gray dots belong to the memory. White dots are allowed to
be visited with probability W = 1/5.
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The probability of a walker to hop from site i to j is

Wj←i =

{
(nv − nµ)−1 ; for Dij ≤ T and j /∈ nµ,

0 ; otherwise ,
(3)

where Dij is given by Eq. (1). As nµ approaches nv in the
volume Vd, less sites become available due to the avoid-
ance window. Thus, the probability of each allowed site
to be visited increases in the following step. However,
if µ ≥ nv and nµ = nv, then Wj←i diverges, because all
sites inside Vd are prohibited since they have already been
visited in previous steps. The walker becomes trapped.
To use the expression “survival probability” within the
random walk context, we may say the walker dies when
it is not able to reach any other site. This situation also
occurs for the deterministic tourist walk with µ = N [5].
Notice that these trappings do not occur in the previ-
ously studied partially self-avoiding stochastic walks [21].
Contrary to these cases, where the hopping range has
not been strictly defined (it is an emerging characteris-
tics of the exponential function in the Boltzmann-Gibbs
weight), here we abandon the Boltzmann-Gibbs weight
and strictly fix the range, eventually producing traps.

According to the mean distance between sites, `, for
T < ` and µ > 0, the walker is always trapped. For
T ≥ `, the walker survival depends on µ, nµ and nv: (i)
if nv > µ, there are always allowed sites and the walker
survives; (ii) if nv ≤ µ and nµ < nv, there are allowed
sites and the walker survives and (iii) if nv ≤ µ and
nµ = nv, all volume Vd is forbidden, leading to walker’s
death. For µ = 0, the walker does not remember the
presently occupied site, thus it always survives, because
it can stay at the current site, regardless the size of T .

To explore efficiently the random medium, the walker
must survive as long as possible. Besides, as in the
one dimensional cases for deterministic partially avoid-
ing walks [17] and stochastic walks [21], there is a transi-
tion in the walker behavior, namely, a crossover between
ergodic/nonergodic exploration regimes. The walker sur-
vival probability is the order parameter for this situation
and depends on the number of allowed sites nd = nv−nµ,
which depends on T and µ.

The following analysis is based on the volume Vd,
where d and T are implicitly considered. Therefore, as we
show, the exploration crossover occurs for an arbitrary d,
not only for d = 1, as described in Refs. [17, 21].

III. ANALYTICAL AND COMPUTATIONAL
METHODS

In this section, we describe the analytical treatment
and its validation by computational simulations.

A. Analytical method

The analytical treatment is based on the discrete ran-
dom variable statistics. The number of sites nv inside the

volume Vd is a discrete random variable with mean value
〈nv〉 = Nv, where v = Vd/V

′, with Vd given by Eq. 2,
and a d-dimensional volume V ′, with N sites uniform
and randomly drawn. It follows that nv is distributed
according to a binomial, with sucess probability v. This
result has been numerically validated (not shown). For
V ′ = 1 and v = Vd, the nv distribution is

p(nv) =

(
N

nv

)
V nv

d (1− Vd)N−nv . (4)

Since this is a static medium characteristic, nv is inde-
pend of µ.

As nv, nµ is also a random variable. To obtain its dis-
tribution, consider nµ as the number of sites in Vd that
have a given characteristic C and M is the subset of all
sites with this characteristic, see the Venn diagram of
Fig. 2. The nµ distribution is a hypergeometric distribu-
tion [25],

p(nµ) =

(
nv
nµ

)(
N − nv
µ− nµ

)(
N

µ

)−1

. (5)

This result has also been numerically validated (not
shown).

Figure 2: In the Venn diagram, the intersection of Vd and M
has nµ sites. The M subset not in Vd has µ− nµ sites and the

subset Vd not in M has nv − nµ sites. The total amount of sites
not in M nor in Vd is N − nv − µ+ nµ.

If the condition nv = nµ is satisfied, the walker dies.
Let A be the event nv = k and B be the event nµ = k.
Although nµ ≤ nv, the value nµ does not depend on nv,
but rather on µ. Only if µ ≥ nv, nµ is equal to nv. As µ
is independ of nv, the events A and B are independent.
Therefore,

P (A ∩B) =

(
µ

k

)
V kd (1− Vd)N−k , (6)

where Vd is given by Eq. (2).
To describe the model dynamics, the relevant quan-

tity to consider is the walker death probability Pδ. It is
defined at each step by the summation over all possible
values of k in Eq. (6). As long as T is large enough to
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allow a walk in this medium, so that 2 ≤ k ≤ µ, since
k = 0 does not occur (there always is at least one site
inside Vd), and for k = 1 there is no walk. Thus, at each
step, the walker death probability is:

Pδ(Vd, µ) =

µ∑

k=2

(
µ

k

)
V kd (1− Vd)N−k

= (1− Vd)N−µ
[
1− (1− Vd)µ

(
1 +

µVd
1− Vd

)]
.(7)

Figure 3 depicts Eq. (7) for a system with N = 100
sites. The walker death occurs when µ ∼ O(N), except
when Vd → 0. In this case, death occurs only if nv = 1,
however, if there is a first step in the walk, nv > nµ and
the survival is guaranteed. On the other cases, the walker
survival always occurs.

One should note that Eq. (7) has a factor dependent
only on maximum number of available sites N − µ, ex-
pliciting the system finite size effect. The factor inside
brackets depends only on µ related to the memory effect.
In the thermodynamics limit (N −µ→∞), Pδ → 0, and
the walker survival always occurs. Indeed, in this limit,
if Vd > 0, 〈nv〉 = NV → ∞, and the Eq. (4) becomes
p(nv) = δnv,∞. Thus, nµ < nv, ∀µ 6= N , favoring the
walker survival. The plots of Fig. 3 illustrate the behav-
ior of Eq. 7.

B. Monte Carlo simulations

To validate Eq. (7), we have performed computational
simulations on disordered environments with N = 32, 64
and 128 sites and dimensionality d = 1, 2, 3. We have var-
ied the memory as µ = {0; 1; 2; . . . ;N}, and the volume
as Vd = {0; 0.01; 0.02. . . . ; 1}. Further, for each set of N
and d, 104 maps have been generated. On each map, N
walks have been performed, each walk starting from each
site of the map. Therefore, there are 104N trajectories
to analyze. For each trajectory, the walker explores the
medium randomly going to one of the nv − nµ allowed
sites, given by Eq. (3). After each step, the avoidance
window, with at most µ sites, is updated.

Unlike the deterministic walks that finish in cycles, this
walk does not end naturally, except when the walker dies.
For this reason, it is necessary to limit the simulation
time with a stop condition. Thus, we introduce a new
variable, the exploration time Np, which is the number
of steps along the walker trajectory. The insertion of this
variable has only a numerical justification, yet, as shown
later, physically it generates the aging effect. Each tra-
jectory has at most Np steps, which value is set a priori.
Therefore, the trajectory ends when the walker dies or af-
ter Np steps, whichever occurs first. We have varied this
parameter as Np = N, 5N, 10N, 25N, 50N, 70N, 90N and
100N steps.

As in the analitical treatment, here, we define the nu-
merical walker death probability Pδ. It is obtained by

(a)

(b)

Figure 3: Walker death probability (Eq. (7)) for N = 100 sites.
(a) constant µ and (b) constant Vd. In-set: the exponential

behavior of the later case.

the ratio between the total number of walks that ended
due the walker getting stuck and total number of walks.

The finite size effect is also observed in the computa-
tional simulations, by reducing the total death region as
Vd → 0. Besides, another effect appears, the boundary
effect.

The boundary effect does not influence the analyti-
cal result because, hypothetically, the population of sites
is uniform in all analyzed space regions, so that sites
near the edges have the same number of neighbors as
those closer to the center. In the numerical simulation,
however, this is not true, since the sites closer to the
edges have less neighbors than those in the center. Thus,
the volume Vd centered in sites closer to the edges has a
non-populated area beyond the edges, violating the hy-
pothesis of uniformity in all space regions and, therefore,
compromising the simulation and increasing the death
probability near the edges. Moreover, the walker death
probability increases as d increases with N kept constant,
contradicting the analytical result, according to which
this probability does not depend explicitly on d. This
contradictory increasing on the walker death probabil-
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ity is also explained by the boundary effect, which gets
stronger as the system dimension increases.

A commonly used solution to fix the boundary effect
is the use of periodic boundary conditions. Nevertheless,
as a side effect, periodic boundary conditions also simu-
late an environment of infinite population (N → ∞),
eliminating the finite size effect, which is indeed taken
into account in analytical resolution. Further, using the
thermodynamic limit (N → ∞), the survival is the gen-
eral rule. Therefore, to observe the crossover between
walker’s survival and death, it is not interesting to elim-
inate the finite size effect in the computational simula-
tions, which prevents the use of periodic boundary condi-
tions and therefore maintains the boundary effect in the
system.

IV. TRANSITIONS TO ERGODICITY

For a given set of parameters, the walker can perform
a localized (nonergodic) or an extended (ergodic) explo-
ration. The walker must survive as long as possible to in-
crease the medium exploration. Therefore, the crossover
is obtained by walker survival probability. Nevertheless,
prolonging the walker survival makes the system under-
goes an aging phenomena.

A. Exploration crossover

To verify that high walker survival is a guarantee of
high exploration, computational experiments have been
performed measuring the visitation rate (ratio between
the number of distinctly visited sites, ne, and N) as a
function of T and µ. The Fig. 4 shows the obtained
results for N = 128, d = 1 and Np = N , which is the
lowest number of steps required for a total visitation.
It is worth to mention that this behavior is the same
for other dimensions, and similarly for the walker death
probability, the visitation rate does not depend strongly
on d. Further, for V < 1, all sites are visited even for
T = 1, which is equal or smaller than Tmax =

√
d/2.

B. Aging effect

As a physical consequence due to the introduction of
the variable Np, the computational approach presents the
aging effect. To analytically examine the aging effect in
our model, we consider the walker survival probability
after Np steps. Eq. (7) gives the walker death probability
at each step, so that the survival probability is 1 − Pδ.
After Np steps, the survival probability is Ps = (1 −
Pδ)

Np . Therefore, the probability of walker death after

Figure 4: Visitation rate as function of T and memory for
N = 128, d = 1 and Np = N .

Np steps is P∆ = 1− Ps:

P∆(Np, Vd, µ) = 1−
{

1− (1− Vd)N ×
[
−1 + (1− Vd)−µ −

µVd
1− Vd

]}Np

.(8)

The effect of increasing the exploration time Np is simi-
lar for any value of N . They present a sharp transition
between the regions for walker survival (P∆ ≈ 0) and
death (P∆ ≈ 1). Further, P∆ has a sigmoidal behavior
as function of both µ for constant value of Vd and Vd for
constant µ.

The aging effect is shown in Figs. 5a and 5b. Observe
that the increasing of Np shifts the P∆ curves. In one
hand, for Vd constant, the shift is towards small memory,
and the survival is guaranteed only for small memory. On
the other hand, for µ constant, the shift is towards larger
volumes, since the survival occurs after a minimum value
of Vd, for each Np.

In addition, we have also analyzed P∆ as function of
µ for different values of Vd, and as function of Vd for
different values of µ. Since we have similar curves, we
rescale them to obtain a collapse. For the curves on
function of µ for constant Vd, from Eq. (8), we have
calculated the inflection point, called as critical mem-
ory (µc), and the transition width (wv,µ), a scale fac-
tor, thus µ → (µ − µc)/wv,µ. We have done the
same analysis for the curves for Vd for constant µ, where
the inflection point gives us the critical volume Vc, so
Vd → (Vd−Vc)/wµ,v. The collapses are shown in Figs. 6
with a comparison with computational results. The wide
dispersion of the numerical data regarding the analytical
prediction can be reduced by increasing the amount of
analyzed maps.

From our computational experiments, the parameter
Np, itself, allows us to evaluate the aging effect of the
system. Figure 6 shows that, as for the analytical case,
there still is a way to collapse the data. This collapse
coincides with the analytical case (continuous line). Be-
sides, it shows that the transition curves behave quite
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(a)

(b)

Figure 5: Death probability P∆ (8) as function of: (a) µ for
Vd = 0.1 and (b) Vd for µ = 75, for N = 128

similar with the analytical model. The values for the crit-
ical memory (µc) and the width of the transition region
(wv,µ) were obtained using the first and second numer-
ical derivatives of each curve. In cases where the curve
does not change the concavity, the concerning memory
was obtained from the average height of P∆ as µc.

As Np increases the walker death region increases.
Namely, as the trajectory is longer, nµ increases and nv
decreases. Therefore, the probability of death in the next
step increases. It shifts the region transition between sur-
vival and death to opposite direction of the shift due to
the increase of N . In this way, an increase on Np can al-
low the crossover even in the thermodynamics limit. As
a matter of fact, we can affirm that for an environment
with finite N , as Np increases, more trajectories end due
to the death of the walker, who got trapped, and death
always occurs for Np →∞.

Plotting the values of µc as a function of Vd for several
values of Np it is possible to see the shift of the transi-
tion curves, which is the main characteristic of the aging.
Figure 7 shows the analytical and numerical shift on the
transition region as function of Np for N = 128. Despite
the difference between the predicted value, it is possible

(a)

(b)

Figure 6: Collapse of death probability as function of (a) µ for
constant Vd, (b) Vd for constant µ for N = 128 and Np = N .

Symbols stand for numerical data, and the continuous line for the
analytical collapse.

to see that in both cases, the behavior of the phenomenon
of aging is the same: the reduction of the walker survival
region as a function of Np. In fact, this reduction is much
faster in numerical experiments due to edge effects.

In our model, we understand the effect of the explo-
ration time as a system aging effect. Since the value of µc
decreases as exploration time increases, it could be pos-
sible to find a limit value for Np, such that µc > 0. Thus,
as in the one dimensional case of STW [21], we could ob-
tain a value for Np after which the aging is slow and can
be neglected. From Fig. 8, µc as function of Np/N for
N = 128 sites, one notes that µc ∝ − log(Np/N) for any
value of Vd, such that the the system suffers the aging
effect until Np →∞.

Although Fig. 8 shows that the numerical results are
a bit different from the analytical results, it is possible
to see that, for Vd ≥ 0, 5, the logarithmic behavior of the
system aging effect remains the same. The slow aging
for the case Vd = 0.1 is due to the small generated vol-
umes Vd which have few sites in its interior, increasing
the death probability. Thus, along with the edge effects,
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(a)

(b)

Figure 7: Critical memory µc as function of the volume Vd for
different values of Np for N = 128 sites calculated (a) from the

analytical curves, and (b) from the numerical result.

it causes death in a few steps and therefore the transition
memory is somewhat affected by the increasing on Np.

Despite the fact numerical results quantitatively differ
from the analytic results, they agree qualitatively with
each other, showing similar behaviors for the analyzed
quantities. The observed deviations are explained by
edge effects that, for this particular case, are difficult
to eliminate.

V. CONCLUSION

We have considered a d-dimensional environment with
N randomly distributed sites. An agent explores this
random medium moving stochastically within a range T
and a spatial memory µ. The analytical results have been

validated by numerical experiments and a crossover from
the nonergodic to the ergodic regime has been found.
With parameters fixed near this crossover, one can devise
algorithms ensuring optimal search strategies. These al-
gorithms may extend the agent deterministic moves used
in pattern recognition, imaging texture analysis and clas-
sification, complex network classification [26–30]

(a)

(b)

Figure 8: Critical memory µc for constant Vd as function of
Np/N for a system with N = 128 sites obtained (a) from the

analytical curves, and (b) from the numerical results.

ACKNOWLEDGEMENTS

JMB acknowledges the financial support from the
São Paulo Research Foundation FAPESP (Grant #
2009/11567-6). RSG (Grant # 140420/2007-0) and
ASM (Grant # 305738/2010-0) acknowledge the Brazil-
ian agency CNPq for support. The author also acknowl-
edge CAPES.

[1] D. Gale, J. Propp, S. Sutherland, and S. Troubetzkoy,
Math. Inteligencer 17, 48 (1995).

[2] L. A. Bunimovich and S. E. Troubetzkoy, J. Stat. Phys
67, 289 (Apr 1992).

[3] L. A. Bunimovich, Physica D 187, 20 (2004).

Anexo III 103



8

[4] H.K. Janssen and O. Stenull, Phys Rev E 85, 011123
(2012).

[5] G. F. Lima, A. S. Martinez, and O. Kinouchi, Phys. Rev.
Lett. 87, 010603 (Jun 2001).

[6] H. E. Stanley and S. V. Buldyrev, Nature 413, 373
(2001).

[7] H. Stanley, L. Amaral, X. Gabaix, P. Gopikrishnan, and
V. Plerou, Physica A 299, 1 (Sep 2001).

[8] Cesar Augusto Sangaletti Tercariol and A. S. Martinez,
Phys. Rev. E 72, 021103 (2005).

[9] J. M. Berbert and W. F. Fagan, Ecological Complexity
12, 1 (2012).

[10] F. Bartumeus and J. Catalan, J. of Physics A: Math. and
Theor. 42 (2009).

[11] G. M. Viswanathan, V. Afanasyev, S. V. Buldyrev, E. J.
Murphy, P. A. Prince, and H. E. Stanley, Nature 381,
413 (Jun 1996).

[12] D. Boyer, O. Miramontes, and H. Larralde, J. Phys. A
43, 434015 (Oct 2009).

[13] D. Boyer, Eur. Phys. Lett. 83, 20001 (Jul 2008).
[14] D. Boyer, O. Miramontes, G. Ramos-Fernandez, J. L.

Mateos, and G. Cocho, Physica A 342, 329 (Oct 2004).
[15] D. Boyer, G. Ramos-Fernandez, O. Miramontes, J. L.

Mateos, G. Cocho, H. Larralde, H. Ramos, and F. Rojas,
Proc. R. Soc. Lond. B 273, 1743 (Jul 2006).

[16] M. C. Santos, D. Boyer, O. Miramontes, G. M.
Viswanathan, E. P. Raposo, J. L. Mateos, and M. G. E.
da Luz, Phys. Rev. E 75, 061114 (Jun 2007).

[17] Cesar Augusto Sangaletti Tercariol, R. S. González, and
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