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“Nao vos ensoberbats do que sabeis, porquanto
esse saber tem limites muito estreitos no mundo
em que habitais. Suponhamos sejais sumidades
em inteligéncia neste planeta: nenhum direito
tendes de envaidecer-vos. Se Deus, em seus
designios, vos fez nascer num meio onde pud-
estes desenvolver a vossa inteligéncia, é que quer
a utilizeis para o bem de todos; é uma missdo
que vos dd, pondo-vos nas maos o instrumento
com que podeis desenvolver, por vossa vez, as in-
teligéncias retardatdrias e conduzi-las a ele.”
Ferdinand, Espirito Protetor (Bordeaux, 1862)
De “O Evangelho Segundo o Espiritismo”,
cap. VII, it. 13, por Allan Kardec.

“Cabe aqui citar novamente Pascal. ‘Sé hd
dois tipos de homens: o0s justos que se créem
pecadores e os pecadores que se créem justos.’
Mas nunca sabemos em qual dessas categoria nos
classificamos — se soubéssemos, jd estariamos
na outra!”

André Comte-Sponville
De “O pequeno tratado das grandes virtudes”.
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Resumo

O objetivo deste trabalho é propor um modelo utilizando Sistemas Baseados em Regras Fuzzy
(SBRF) que possa controlar, do ponto de vista teorico, uma determinada espécie, considerada como
praga em uma lavoura ou plantacao. Faz-se primeiro uma introducao a Teoria dos Conjuntos Fuzzy,
bem como aos sistemas especialistas fuzzy que utilizam regras de inferéncia, através do método de
inferéncia de Mamdani e que utilizem o método de defuzzificagdo por centro de massa. Logo ap0s,
sao abordados os conceitos de Sistemas Dinadmicos P-Fuzzy uni e bidimensionais desenvolvidos por
Silva [24] e Cecconelo [7]. E proposto um novo tipo de Sistema Dinamico P-fuzzy para modelar
a dindmica populacional, de uma espécie ou de um sistema presa-predador, que leve em conta
fatores extrinsecos da(s) espécie(s) envolvida(s). Estes fatores sao representados por uma Condi¢do
Ambiental, que é definida e acoplada aos Sistemas P-fuzzy usuais. Ainda, usando um controlador
fuzzy propomos um sistema de controle hibrido com controladores biologicos e quimicos (biocidas)
em que as espécies que interagem estdo sujeitas também as condigbes ambientais. Simulacoes e
experimentos computacionais feitos com o auxilio da Fuzzy Logic Toolboxr do software Matlab sao

realizados e seus resultados sdo comentados.
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Abstract

The aim of this work is to propose determined model, using Fuzzy Rule-based Systems (FRBS),
wich can control, in a theoretical manner, a species considered a plage in a farming or plantation.
An introduction to Fuzzy Sets is maded as well as maded to Fuzzy Systems wich uses inference rules,
through the Mamdani method of inference and that uses Centroid as defuzzification method. After
this, the concepts of uni and bidimensional P-fuzzy Dynamic Systems are studied and approached,
as developed by Silva [24] and Cecconelo |7]. We propose a new type of P-fuzzy Dynamic System, to
model the population dynamics of one species system or of a prey-predator system, that takes into
account extrinsic factors of the species involved. Such factores are represented by an Enviromental
Condition wich is defined and connected to the usual P-fuzzy Systems. Finnaly, using a Fuzzy Con-
troller, we propose a system for hybrid control with biological and chemical (biocides) controllers
in wich the density of species are also influenced by enviromental conditions. Computational sim-
ulations and experiments are made with the aid of Matlab Fuzzy Logic Toolboz and its results are

commented.
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Introducao

As tentativas de modelar a dispersao populacional de uma espécie, com o intuito de compreender sua
dinadmica remontam o século XIX. Os modelos pioneiros (Malthus, Verhulst, Lotka-Volterra) entre
outros utilizam-se de equacgoes diferenciais deterministicas para predizer os estados das variacoes
populacionais desta espécie. Dada a complexidade dos fendmenos observados, nem sempre é possivel
bem descrevé-lo apenas com o uso destas equgoes, principalmente por que devemos estimar bem os
paramtros para que as solugoes realmente facam sentido.

Por outro lado, Lofti Zadeh [28] publicou em 1965 seu famoso artigo que trazia uma nova
teoria de conjuntos a Teoria de Conjuntos Fuzzy. A Teoria dos Conjuntos Fuzzy, ou Logica Fuzzy
trabalha com a nocao de que em muitas situacoes a pertinéncia de um elemento a um conjunto deve
ser extendida.

Esta extensao vai de encontro com o sentido usual da palavra “pertencer”, sentido este da
logica binéria que nos traz o Principio do terceiro excluido que diz que um elemento “ou pertence
a um conjunto, ou nao pertence a ele, nunca ocorrendo outro caso” |8]. Isso significa que agora
teremos um elemento que terd um grau de pertinéncia ao conjunto considerado.

Aplicacoes da Logica Fuzzy tem surgido desde entdo em todas as areas das ciéncias aplicadas.
Em particular, Peixoto [22], Silva [24] e Cecconelo [7] utilizaram um Sistema Baseado em Regras
Fuzzy (SBRF) para modelar a densidade populacional de uma espécie utilizando regras de inferéncia

7

do tipo “Se ... entao ...”. Estes sistemas sao chamados Sistemas Puramente Fuzzy (doravante
P-fuzzy), por nao utilizarem nenhum método classico — poderiamos dizer deterministico — para
encontrar os estados das variagoes destas populacoes. Neste sentido, um dos objetivos deste trabalho
é apresentar os Sistemas Dinamicos P-fuzzy unidimensionais e bidimensionais.

Além disso, uma outra aplicacao da logica fuzzy, principalmente dos SBRF, é o controle de
sistemas dinamicos ou nao. O controle de méquinas, a implementagdo de sistemas inteligentes entre
outras aplicacoes tém sido resolvidas através de sistemas fuzzy [2].

Com o crescimento do Agronegocio, a necessidade de controlar pragas em lavouras esta em
constante aumento, haja vista os prejuizos que determinadas doengas tem causado a todo tipo
plantacoes. Quando a doenca é transmitida por algum vetor, principalmente quando inseto, a larga
utilizagao de produtos quimicos ¢ usada sem nenhum tipo de programa de coordenagao [6]. O uso
de predadores naturais ainda nao esta tao disseminado, porém varias pesquisas tém sido feitas neste
sentido [17].

Assim, dada a capacidade dos SBRF de controlar sistemas, este trabalho objetiva apresentar



2 Introducao

um modelo teérico que controle uma populagao de uma praga, usando um sistema hibrido que leve
em conta o controle quimico e o predador natural da espécie que se quer controlar.

Um outro objetivo deste trabalho é apresentar um Sistema Dindmico P-fuzzy que leve em
conta fatores extrinsecos da populacao que se quer modelar. Na pratica estes fatores estao reunidos
em uma varidvel chamada Condi¢cao Ambiental, que ird representar estes estados do ambiente. Con-
sideraremos estes fatores como sendo periddicos, e desta forma, o Sistema P-fuzzy proposto sera
nao-autondmo num certo sentido, pois implicitamente dependerd do tempo. Estas condi¢oes repre-
sentam como o ambiente afeta a variacao de uma determinada populacao.

Para alcancar estes objetivos, o trabalho foi organizado da seguinte forma:

Capitulo 1: Neste capitulo apresentamos os conceitos basicos da logica fuzzy bem como dos Sistemas
Baseados em Regras Fuzzy, apresentando o Controlador de Mamdani. Este capitulo dara a

base teorica para os capitulos subsequentes.

Capitulo 2: Mostramos neste capitulo os Sistemas Dinamicos P-fuzzy uni e bidimensionais, apre-

sentando também condicoes de existéncia e estabilidade de solucoes dos mesmos.

Capitulo 3: A influéncia de uma Condicao Ambiental ¢é inserida nos sistemas p-fuzzy uni e bidimen-
sionais apresentados no capitulo anterior, neste capitulo. Sao feitos experimentos numéricos

que contemplam vérios tipos de condicoes iniciais deste tipo de sistema.

Capitulo 4: Este capitulo tém o objetivo de apresentar um SBRF que controle os sistemas p-fuzzy
mostrados nos capitulos anteriores. Novamente sao feitas simulagdes numéricas para mostrar

a robustez do sistema e sua capacidade de controlar uma determinada praga.

Por fim sao feitas as consideracoes finais e conclusoes sobre o trabalho, bem como sao apre-
sentados trabalhos futuros relacionados e pretendidos.
Também sao anexados ao trabalho os programas computacionais utilizados para a realizagao

das simulacoes.



Capitulo 1.

Conceitos Basicos de Teoria Fuzzy

1.1. Introducao

Quando é necessario tomar uma decisao no mundo real, o ambiente no qual se deseja arbitrar, os
objetivos a serem alcancgados, as restrigoes ou as conseqiiencias das possiveis agoes nem sempre sao
precisas. Normalmente tem-se utilizado a probabilidade para lidar com tais imprecisoes. No entanto
em muitos casos a imprecisao nao é resultado da aleatoriedade do fenémeno a ser estudado, mas sim
pertencente a propria natureza do mesmo [4].

Por exemplo, vamos supor que queremos classificar pessoas de um conjunto como sendo jovem
ou idoso e estabelecemos que um individuo serd considerado idoso quando tiver idade igual ou
superior & 60 anos. Nossa classificacdo estaria correta quando, por conta de nossa ‘nota de corte”
dissermos que alguém que tenha 59 é jovemn?

Este tipo de situacao também ocorre com todo tipo de classificacao que utiliza adjetivos como
largo, pequeno, importante, sério, aproximado, etc. Notamos também aqui que estes adjetivos nao
sao “eventos aleatorios”, mas sim sao inerentes a especificidade do fendmeno a ser classificado.

Asgsim, em contraste com a nocao de classes ou conjuntos em matematica — bindria, em nosso
dia a dia a pertinéncia ou nao de um elemento a um conjunto nao é decidida, precisa ou crisp. Nem
tudo o que vemos é preto ou branco. Ha muitos casos de gradagoes de cinza, entre os opostos preto
e branco (Veja [16]).

No intuito de se lidar formalmente com estas imprecisoes de pertinéncia ou gradacoes é que
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foram empreendidos esforgos que resultaram na criagao de uma teoria de conjuntos apropriada. Esta
teoria foi chamada de Teoria dos Conjuntos Fuzzy, ou Liogica Fuzzy, que tem crescido considerav-
elmente em nossos dias, tanto do ponto de vista tedérico como de aplicacoes em diversas areas do
conhecimento, sobretudo em tecnologia.

A palavra inglesa fuzzy tem o significado de incerto, vago, impreciso, subjetivo, nebuloso,
difuso, etc. Porém, nenhuma dessas tradugoes é tao fiel ao sentido amplo dado pela palavra fuzzy
em inglés. Esta teoria teve suas bases formalizadas por L. A. Zadeh [28]| no seu famoso artigo de

1965.

1.2. Conjuntos Fuzzy

Podemos dizer que um conjunto fuzzy é uma classe de objetos cujas fronteira entre aqueles que
pertencem ao conjunto e aqueles que nao pertencem nao é conhecida ou o é, parcialmente.

Para obter a formalizagdo matemética deste tipo de conjunto, Zadeh baseou-se no fato de
que qualquer conjunto cléssico pode ser bem descrito através de uma funcao chamada fung¢do car-
acteristica x : X — {0;1}, tal que sendo A um subconjunto de um universo X, para todo z € X

vale

1, sexe€A.
xa(z) =
0, caso contrario.

Assim, por exemplo, se tomarmos o conjunto dos nimeros pares, teremos que a funcio carac-

teristica de IP, para todo n € IN, é dada por:

1, sen for divisivel por 2.
xp(n) =
0, caso contrario.
Portanto, xp(4) =1 e xp(11) = 0.

Isto posto, propoe-se que a nogao de subconjunto fuzzy é dada ampliando-se o contra-dominio

de x para o intervalo [0;1]. Assim um elemento x € X terd um grau de pertinéncia ao conjunto A
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em questao. Formalmente esta afirmagdo pode ser bem caracterizada pela seguinte defini¢ao.

Definicdo 1.1 (Subconjunto Fuzzy). Um subconjunto fuzzy F de um conjunto classico X é carac-
terizado por uma fun¢ao up : U — [0,1], chamada fungdo de pertinéncia do subconjunto fuzzy

F.

A definicao 1.1 acima estabelece basicamente que um subconjunto fuzzy F' C X, independen-
temente da imprecisao de suas fronteiras, pode ser completamente definido bastando associar a cada
elemento x € X um valor entre 0 e 1, o qual representa o grau de pertinéncia de x ao subconjunto
F.

Além disso, segundo esta definicdo, cada subconjunto classico de X é um subconjunto fuzzy
em X, onde a funcao de pertinéncia é a funcao caracteristica do subconjunto, isto é, os Conjuntos
Cléassicos sao casos particulares de Conjunto Fuzzy. Mais ainda, pup(z) = 1 e pp(x) = 0 indicam,

respectivamente, a pertinéncia e nao pertinéncia total do elemento x em F.

Definicdo 1.2 (Subconjunto Fuzzy Normal). Dizemos que um subconjunto fuzzy F C X é normal se

existe x € X tal que pa(x) = 1.

Exemplo 1.3. Suponha que queiramos entao descrever com conjuntos fuzzy a densidade populacional
de determinada praga em uma plantacao, de forma a classificia-la como sendo alta. Poderiamos ter
um subconjunto fuzzy da densidade populacional de pragas em uma determinada lavoura descrito

pela seguinte funcao de pertinéncia

0 se x < 10,
pa(@) =q2=10 410 <z <80, >
1 se 80 < x < 100.

\

donde podemos concluir que uma lavoura que tenha 50% de suas folhagens infectadas terd p,(50) =
0.57, o que significa que ela serd considerada uma contaminacao alta com grau de pertinéncia 0.57.
O conjunto A é normal, dado que infesta¢oes com mais de 80% sao consideradas alta com grau de

pertinéncia 1, conforme Figura 1.1.
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Figura 1.1.: Subconjunto fuzzy de densidade de infestagdo em uma plantagao.

A seguir vamos extender as principais operacoes sobre conjuntos classicos para conjuntos fuzzy.

Para isso sejam A e B subconjuntos fuzzy de X.

Definicdo 1.4 (Unido). A unido entre A e B é o subconjunto fuzzy de X cuja funcao de pertinéncia
é dada por

1AuB) (T) = EEE{MA(ZE), pp(x)}

Definicdo 1.5 (Intersecgdo). A intersec¢ao entre A e B é o subconjunto fuzzy de X cuja funcao de
pertinéncia é dada por

IAnB) (T) = xig({uA(ﬂf)yuB(l’)}-

Definicdo 1.6 (Complementar de subconjuntos fuzzy). O complementar de A é o subconjunto fuzzy

A’ C X cuja funcao de pertinéncia é dada por
pa(x) =1-pa(z), VreX.

Através da definicdo de Complementar, poderemos obter a partir do Exemplo 1.3, a funcao

de pertinéncia do subconjunto com Densidade de Infestacao Baixa, dada por
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1 se z < 10,
pp(r) =1 —pa(r) = 852 56 10 < 2 < 80,
0 se x > 80.

Assim, uma infestacao de 50% sera considerada Alta com grau de pertinéncia 0.57 e Baixa

com grau de pertinéncia 0.43.

Definicdo 1.7 (lgualdade). Os subconjuntos fuzzy A e B de X sao iguais se suas fun¢oes de pert-
inéncia coincidem, isto é, se pa(x) = pp(x) para todo x € X.

1.3. Ndmeros Fuzzy

Como nosso objetivo é modelar um problema concreto, escolheremos como nosso conjunto universo,
ou dominio, o conjunto dos nameros reais (R). Estes conjuntos fuzzy serdo chamados de nimeros

fuzzy. Para entendé-los formalmente precisamos de algumas definigoes.

Definicdo 1.8 (a-nivel). Seja F' um subconjunto fuzzy de X e a € [0,1]. O a-nivel de F é o

subconjunto classico de X definido por
[FI* ={z € X : pp(z) > a} para0 < a <1.

Definicdo 1.9 (Suporte). Seja F' um subconjunto fuzzy de X, o suporte de F', o qual se denota por

supp(F'), é o subconjunto de X cujos elementos tém grau de pertinéncia nao nulos em F, isto é,
supp(F) = {z € X : up(x) > 0}.

Usaremos a notagao F(R) para denotar a familia de subconjuntos fuzzy de R, no qual os

a-niveis sao dados por:

[F1 ={z € R: up(z) > a}, para todo « € [0;1] e
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[F]° = supp F

sao compactos e nao vazios.

Agora podemos definir um ntimero fuzzy.

Definicdo 1.10 (Namero fuzzy). Um subconjunto fuzzy F' C R é chamado de nimero fuzzy se satisfaz

as seguintes condigoes:
(i) F é um subconjunto fuzzy normal;
(#) Todos os a-niveis de F' sao intervalos fechados de R;
(#3) O suporte de F, supp F' = {x € R : pa(x) > 0}, é limitado.

O conjunto fuzzy A definido pela funcao de pertinéncia em forma de triangulo

% sea<xz<hb,
pa(r) = = seb<uwz<c,
0 caso contrario.

satisfaz as propriedades de um ntmero fuzzy e é denominado nidmero fuzzy triangular. Usaremos a
notacdo A = [a/b/c] para representé-lo, em que pa(a) = pa(c) =0e pa(b) =1.
No mesmo sentido, o conjunto fuzzy B, cuja func¢ao de pertinéncia tem a forma de um trapézio

e é dada por

r—a

= sea<ux<b,

1 se b <z <ec,
pp(r) =

d—x

— sec<z< d,

0 caso contrario.

também satisfaz as propriedades da Definicao 1.10 e é chamado ndmero fuzzy trapezoidal. Seréd

comumente denotado por B = [a/b/c/d] em que pp(a) = up(d) =0e up(b) = pa(c) = 1.
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\/
\/

38 4 42 1141720
(a) Numero fuzzy triangular A = [3.8/4/4.2]. (b) Numero fuzzy trapezoidal B = [11/14/17/20].

Figura 1.2.: Exemplos de niumero fuzzy.

Exemplo 1.11. Em muitas oportunidades tem-se a necessidade de utilizar algum tipo de impreciao
no dia a dia. Quando se quer, por exemplo, marcar um encontro com outra pessoa, diz-se comumente,
encontro-te “por volta das 4 horas. Por volta de 4 horas é um nimero fuzzy, que pode ser denotado

por 4 ou por sua funcdo de pertinéncia 4, a qual pode ser caracterizada pela seguinte equacao

x_23'8 se 3.8 < x <4,
pa(r) = Q4220 o 4 <o < 4.2,
0 caso contrario.

~

Note-se que o numero fuzzy 4 é um namero simétrico (Vide Figura 1.2(a)) e poderia ser

entendido como “em torno de 4”.

1.4. Légica Fuzzy

Um sistema logico é um conjunto de axiomas e regras de inferéncia que visam representar formal-
mente um raciocinio valido. A logica classica trabalha com proposicoes que sdo ou verdadeiras ou
falsas e se baseia na teoria classica de conjuntos. Além disso, a légica é um método de estudo que
se propoe em procurar compreender a verdade.

Na léogica fuzzy, por sua vez, tendo como base a teoria de conjuntos fuzzy, uma proposigao

fuzzy do tipo “Sex é A ey é B, entdo z é C” é falsa ou verdadeira com um certo grau. Dai pode-se
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inferir por verdades mesmo que se tenha que abrir mao de algum grau de certeza.

Em nossa tentativa de modelar os fenémenos que nos cercam existem situagoes nas quais a
dicotomia verdadeiro falso ndo é suficiente para representa-los. Nestes casos, a logica fuzzy é til,
pois é capaz de traduzir em termos matematicos as informacoes contidas em frases expressas em
linguagem natural, cheia de imprecisoes.

Nesse sentido, construir uma maneira de fazer inferéncias e tomar decisoes mesmo em ambi-

entes imprecisos é altamente necessério.

1.4.1. Variaveis Lingiiisticas e Proposicoes Fuzzzy

Uma variavel lingiifstica X em um universo U é aquela cujos valores sao subconjuntos fuzzy, que
correspondem por sua vez a termos lingiiisticos. Podemos dizer que uma variavel lingiiistica é um
substantivo enquanto seus valores sao adjetivos.

Por exemplo, “chuva” é uma variavel lingiiistica que pode assumir os atributos (valores) Fraca,

Média, Forte. (Figura 1.3)

Fraca Media | Forte

Grau de Pertinencia

0 20 40 60 80 100
Chuva

Figura 1.3.: Variavel lingiiistica intensidade de chuva em mm de chuva.

Em nosso trabalho, por querermos modelar fenomenos biolégicos em particular, os valores
assumidos pelas varidveis serdao nimeros fuzzy, nos quais o universo de discurso serd o conjunto dos

nameros reais (R). Neste caso teremos uma variavel lingiiistica real.
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As sentencas em que aparecem varidveis lingiifsticas juntamente com seus valores subjetivos

sao chamadas proposicdo fuzzy. Elas sao do tipo:

Se “ESTADO?”, entdo “ACAO”

1.4.2. Conectivos Loégicos

Para se traduzir matematicamente uma proposicoes fuzzy faz-se necessario definir convenientemente
os conectivos “E” e “OU”, j4 que um estado pode comportar mais de uma variavel.

Para tanto utilizaremos os operadores t-norma e t-conorma, os quais denotamos respectiva-
mente por A e V e os definiremos a seguir.

E importante salientar que na teoria classica de conjuntos, quando temos dois conjuntos A e
B quaisquer, se dissermos que um elemento x estd em A “E” estd em B, a informacao fornecida é a
de que z esta na interseccao de A e B.

De maneira anéloga, associa-se intersec¢ao de conjuntos fuzzy para modelar o conectivo fuzzy

“E”. Vejamos
Definicdo 1.12 (t-norma). O operador binério A : [0;1] x [0;1] — [0; 1] é uma t-norma, se satisfaz:
(i) Comutatividade: x Ny =y A x;
(i) Associatividade: x N (y A z) = (x Ay) A z;
(#4i) Monotonicidade: se x <wu ey <wv, entdao z Ay < u A v;
(iv) Condigoes de Fronteira: N(1,z) =1 ANz =x e AN(0,z) =0Ax=0.
Exemplo 1.13. Sao exemplos de t-norma [2]:
(i) = A1y =min{x;y};
(i) xNoy=1x-y;

(#9) x A3y = max{0;x +y — 1}.
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Do mesmo modo, o conectivo “OU”, ao ser utilizado do ponto de vista da logica classica, na
sentenca “x estd em A ‘OU’ x estd em B” significa que o elemento z estd na unido de A e B. Dai

agir-se de modo analogo para se construir o conceito de t-conorma.

Definicdo 1.14 (t-conorma). O operador binario V : [0;1] x [0;1] — [0;1] é uma t-conorma, se

satisfaz:

(i) Comutatividade: xV y =y V x;

(i) Associatividade: x V (yV z) = (x Vy)V z;

(#4i) Monotonicidade: se x <wu ey <wv, entao zVy < uVv;

() Condigoes de Fronteira: V(1,z) =1Vax =z e V(0,2) =0V z=0.
Exemplo 1.15. Sdo exemplos de t-conorma [2:

(1) @ Viy =max{z;y};

(i1) x Voy =min{l;z + y};

(ii1) xVsy=x+y — zy.

A seguir veremos o conceito de relagoes e de produto cartesiano fuzzy. Estas idéias auxiliam

a formalizar matematicamente a logica fuzzy.

1.4.3. Relacbes e Produto Cartesiano Fuzzy

O conceito de relagao em matematica é formalizado a partir da teoria de conjuntos. Uma relacao
classica indica se ha ou nao alguma associacdo entre dois objetos. Neste sentido, uma relacao fuzzy,
estende este conceito e além de indicar se hd ou nao tal associacao, mostra também o grau desta
relacao.

O conceito matematico de relagao fuzzy é formalizado a partir do produto cartesiano usual
entre conjuntos classicos, estendendo a funcao caracteristica de uma relagao classica para uma funcgao

de pertinéncia.
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Definicdo 1.16. Uma relagdo fuzzy R sobre Uy x Usx ... xU, é qualquer subconjunto fuzzy de
Uy x Usgx ...xU,. Assim, uma relagido fuzzy R é definida por uma func¢ao de pertinéncia ¢r :

Uy xUyx ... xU, — [0,1].

Se o produto cartesiano for formado por apenas dois conjuntos, Uy XxUs, a relagao é chamada
de fuzzy bindria sobre Uy xUs.

A partir destes conceitos, poderemos definir o produto cartesiano fuzzy. Esta defini¢do serd de
grande importancia para a contrucao dos controladores fuzzy, base dos Sistemas Baseados em Regras
Fuzzy. Tecnicamente, esta operacao é similar & intersecgao de conjuntos fuzzy (Defini¢ao 1.5), com
a diferenca de que no neste caso o conjunto universo nao necessariamente é o mesmo. Formalmente

temos a Defini¢do 1.17 que segue.

Definicdo 1.17. O produto cartesiano fuzzy dos subconjuntos fuzzy A1, As, ..., A, de Uy, Us, ... Uy,

respectivamente, é a relacao fuzzy Ay xAsx --- X A,, cuja fungao de pertinéncia é dada por

SOA1><A2><...><An(xl7x27 .. 7xn) = YA, (‘Tl) A P A,y (‘TQ) ANIAN @An(‘rn)u

onde A representa o minimo.

1.5. Sistema Baseado em Regras Fuzzy

Vamos utilizar agora os conceitos aqui vistos para construir um sistema que de alguma forma emule
as acoes e decisdoes humanas, porém com um carater mais formal.

Um Sistema Baseado em Regras Fuzzy (SBRF) é um sistema que se utiliza da logica fuzzy para
produzir saidas para cada entrada fuzzy. Em nossos estudos utilizaremos um tipo especial de SBRF
chamado Controlador Fuzzy. A particularidade dos controladores fuzzy é que cada saida representava
a “acao” correspondente a “condigdo” ou entrada do SBRF. O que se tenta fazer é reproduzir um
Controlador Humano, levando-se em conta que as agoes humanas sdo em geral execugdo de tarefas
que seguem uma sequéncia de ordens linguisticas, traduzidas por um conjunto de regras.

Os controladores fuzzy comandam as tarefas por meio de termos da linguagem usual. Neste

sentido verificamos que variaveis lingiiisticas desempenham papel fundamental. Estes termos, traduzi-
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dos por conjuntos fuzzy, sao utilizados para transcrever a base de conhecimentos através de uma

colecdo de regras fuzzy, denominada base de regras fuzzy.

A partir dessa base de regras obtem-se a relagao fuzzy, a qual produzird a saida (resposta,
agao) para cada entrada (estado, condigao). Por exemplo, “Se estiver muito frio, entdo coloque muita
roupa’.

Um controlador fuzzy é composto de basicamente quatro moédulos: o fuzzificador, a base de
regras, o método de inferéncia e o defuzzificador. O esquema do controlador pode ser visto na
Figura 1.4. A estrutura dos controladores fuzzy permite a transformacdo do dominio de nossos
fenomenos (comumente os nameros reais) para o dominio dos conjuntos fuzzy, através dos numeros
fuzzy. A partir de entao é utilizado um método de inferéncia fuzzy nas regras pré-estabelecidas para
que seja tomada uma decisdao. Por fim se faz a transformacao inversa para o mundo real da decisao

escolhida. Vamos analisar cada moédulo em particular.

Base de
Regras
Médulo de Médulo de
—_— —_—
Fuzzificacdo Defuzzificacdo
Médulo de
Inferéncia
Fuzzy

Figura 1.4.: Esquema geral de um controlador fuzzy.

1.5.1. Fuzzificacdo

Neste modulo cada entrada do sistema é transformada em um conjunto fuzzy, ou seja, se x € R"
¢ uma entrada do sistema, o fuzzificador associa a esta entrada uma funcdo de pertinéncia . (a),
ou em outros termos, associa um numero fuzzy & € F(R"™). Em muitos casos, a funcdo u,(a) é a

propria funcao caracteristica de .
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1.5.2. Médulo da base de regras

Este pode ser considerado como um moédulo que faz parte do “nicleo” do controlador fuzzy. Ele é

composto pelas proposicoes fuzzy e cada uma destas proposicoes é descrita na forma lingiiistica

Sexi1 é AiexgéAye--- ex, € A,

entdo y; € Bieys é Boe -+ seyy, é By,

onde A; e B; sdo conjuntos fuzzy que representam termos lingiifsticos das varidveis de entrada e
saida, respectivamente. A expressdo z; ¢ A; significa que pa,(z;) € [0;1]. E aqui que as variaveis,
agora lingiiisticas, e suas classificacoes (adjetivos) sdo catalogadas e, em seguida, modeladas por
funcoes de pertinéncia. A combinagao destas regras é que gera uma saida g € F(R™). O Quadro 1

ilustra uma base de regras generalizada.

Ry: “Proposicao fuzzy 1”
ou

Ry:  “Proposicao fuzzy 2”
ou

R,: “Proposicao fuzzy r”’

Quadro 1: Forma geral de uma base de regras fuzzy.

Podemos estabelecer a idéia, embora de forma simplificada, que os controladores fuzzy sao

sistemas especialistas para os quais cada proposicao fuzzy tem a forma
Se “condicao”, entao “acao”,

em que cada “condicao” e cada “acao” sdao estados assumidos por varidveis lingiifsticas que sao por
sua vez modeladas por conjuntos fuzzy. Os conjuntos fuzzy que compoem a “condi¢ao” sao chamados
antecedentes e 0os que compoem a “agao” sao chamados consegiientes.

Neste modulo é que as informacoes do fendémeno a ser modelado sao utilizadas para se definir a
base de regras. Isso por que, para cada estado do sistema, definido a priori pelos termos lingiiisticos
da varidvel de entrada, deve se ter uma regra que o contemple. Desta forma quanto mais termos

lingiiisticos, mais informagcoes sao incorporadas ao modelo.
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Com isso, quanto melhor se conhece o fenémeno, mais facil serd a tarefa de construir a base
de regras. O auxilio de um especialista é 1til a interacao com o especialista é facilitada haja vista
a base de regras utilizar termos lingiifsticos. Isso significa que mesmo portanto mesmo alguém sem
conhecimentos matemaéticos sobre légica fuzzy pode auxiliar na construcao das regras.

Um numero maior de regras também pode, de certo modo, facilitar representacao da base para

contemplar melhor as informagdes matematicas que se quer representar.

1.5.3. Médulo de inferéncia fuzzy

E neste estagio que para cada valor assumido pelas varidveis de entrada sdao determinados, através
da base de regras, os valores das variaveis de saida.

Como vimos as sentencas da base de regras sao ligadas por conectivos: E e OU. O método de
inferéncia traduz estas regras matematicamente, por meio das t-norma e t-conorma, gerando para
cada regra uma saida.

O método de inferéncia utilizado neste trabalho é conhecido como método de inferéncia de

Mamdani ou método MAX-MIN. Este método segue o seguinte procedimento [2]:

1. Em cada regra R;, da base de regras fuzzy, a condicional “Se = é A; entao y é B;” ¢ modelada

pela aplicagao A (minimo);

[P

2. Adota-se a t-norma A (minimo) para o conectivo logico “e”;

3. Para o conectivo logico “ou” adota-se a t-conorma V (maximo) que conecta as regras fuzzy da

base de regras.

Formalmente, a relacao fuzzy R é o subconjunto fuzzy de X X Y cuja funcdo de pertinéncia
é dada por

pr(T,y) = 112?%3(“32' (z,9)) = gggmj (z) A ps; (y)], (1.1)

onde r é o nimero de regras que compoem a base de regras e, A; e B; sao os subconjuntos fuzzy da
regra j. Cada um dos valores 114,(x) e up;(y) sdo interpretados como os graus com que x e y estao

nos subconjuntos fuzzy A; (entrada) e B; (saida), respectivamente.
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Para ilustrar como funciona o método de inferéncia de Mamdani, vamos utilizar duas regras
genéricas que tém duas entradas e uma saida (Quadro 2) e mostrar a inferéncia graficamente na

Figura 1.5.

Ri: SexéAieyé Byentao z é (4
Ry: Sexé As ey é By entao z é (s

Quadro 2: Regras genéricas para o controlador de Mamdani.

R SexéA;, eyéB; EntdozéC,

A B C
1
/\ o=min{ A;(x,)Bi(%) }
777777777 I O C ) =min{ Ci(2), @

Z

B=min{A(x,) By )}

C;
A Czﬁ(z)—min{ G(2),B )
Ny = 5
Ve

[

A
y=max{ C,(x , CZB}

Z

Figura 1.5.: Método de Mamdani.

1.5.4. Médulo de Defuzzificacdo

O papel do defuzzificador é converter a saida dada pelo médulo de inferéncia, que é um conjunto
fuzzy, em um namero crisp (real) que bem o represente. Apesar de existirem muitos métodos de
defuzzificagao, utilizaremos sempre o método de centro de gravidade ou centroide.

Este método é parecido com uma média aritmética para distribuicao de dados, com a diferenca
que os pesos sdo os valores uc(z;) que indicam o grau de compatibilidade do valor z; com o conceito

modelado pelo conjunto fuzzy C.
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O centro de gravidade da entao a média das areas de todas as figuras que representam os graus

de pertinéncia de um subconjunto fuzzy. Entre todos os métodos de defuzzificagao ele é o preferido.

Para um dominio discreto temos

n
Z zipo (%)
i=0

Z pe(zi)
i=0

G(C) =
Para dominio continuo é dado por
GC)="%———. (1.2)

e pode ser visto na Figura 1.6.

(pB A

Y

G(B)

Figura 1.6.: Defuzzificador centro de gravidade G(C)

1.6. Conclusao

Neste capitulo apresentamos as principais nogoes da teoria de conjuntos fuzzy, bem como de logica
fuzzy, em particular de Sistemas Baseados em Regras Fuzzy (SBRF) necesséarias para podermos
estudar os sistemas p-fuzzy bem como para serem utilizadas nos controles de pragas determinados
por regras fuzzy.

Pudemos perceber que um SBRF pode ser entendido como uma fungdo f : R* — R™,

haja vista que para cada entrada h& uma tunica saida. Isso faz com que possamos utilizéd-lo de



1.6. Conclusido 19

diversas maneiras para termos respostas de acordo com nossos estados. Em particular, neste trabalho
utilizaremo-lo de duas maneiras diferentes. No capitulo 2 o SBRF determina a dindmica populacional
dos chamados sistemas p-fuzzy. Ja no capitulo 3, utilizando-se de uma extensao do que terd sido
visto no capitulo anterior, para criar usando a SBRF. Para finalizar, no capitulo 4 utilizaremos esta
metodologia para determinar a maneira de utilizacdo de um pesticida em uma plantagdo, com o

objetivo de controlar a praga que o ataca.



Capitulo 2.

Sistemas P-Fuzzy

2.1. Introducao

Para se fazer modelos matematicos de fendmenos em que as varidveis de estado estao sujeitas a
variagoes ao longo do tempo tem se utilizado largamente as equagoes diferenciais e de diferencas
deterministicas. Para que o modelo seja coerente faz-se necessario um grande conhecimento das re-
lacOes entre as varidveis e suas variagoes, base das equacoes acima referidas. Sao estes conhecimentos
que permitem a escolha das funcoes que relacionarao as variacoes e o estado das variaveis.

As equagoes diferenciais e de diferencas deterministicas sdo uma ferramenta poderosa para a
modelagem de fenémenos cujas varidveis de estado estao sujeitas a variagdes temporais. Contudo,
este tipo de ferramenta s6 é eficiente quando se conhece bem as relacoes existentes entre as variaveis e
as variagoes. Mais que isso, essas relacoes ou fungoes possuem parametros que nem sempre sao faceis
de se mensurar. Além disso pode ser que as relacdes existentes entre as varidveis e suas variacoes
sejam apenas parcialmente (nebulosamente) conhecida, o que torna a modelagem deterministica
menos atraente.

Mais ainda, os parametros das equacoes de diferengas ou das diferenciais precisam ser men-
surados ou estimados, o que quase sempre é uma tarefa fastidiosa, ja que faz-se necesséria, na
maioria dos casos, a coleta de muitos dados para se conseguir que estes parametros descrevam bem
o fendémeno a ser modelado.

Por outro lado, ha também modelos com equacoes variacionais fuzzy que comportam subje-

21
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tividades [18], estas ndo estao relacionadas diretamente as relacoes entre variaveis e variagoes o que
torna sem utilidade nestes casos. Isso advém do fato de estas equacoes serem oriundas de modelos
deterministicos. A subjetividade comportada pelas equagdes fuzzy se referem as imprecisoes dos es-
tados iniciais das varidveis ou nelas mesmas (fuzziness demogrifica) e/ou nos parametros (fuzziness
ambiental), situagdes que em geral estao presentes em equagdes de dinamicas populacionais |1].
Neste capitulo apresentaremos os sistemas dinamicos p-fuzzy, que nada mais sdo que sistemas
iterativos baseados em regras fuzzy, isto é, um SBRF iterativo. Os sistemas p-fuzzy incorporam
informacoes subjetivas tanto nas varidveis quanto nas variacoes e suas relacdes com as variaveis, o

que os torna uma ferramenta tutil em fenémenos parcialmente desconhecidos [9].

2.2. Sistemas Dinamicos P-fuzzy

Denominamos Sistema Dindmico P-fuzzy ao sistema iterativo

X1 = F(xy) 1)

xg € R”

em que F(x;) = x; + A(xg). Aqui A(xg) € R™ é chamado wvariagdo e é obtido através da saida
defuzzificada de um Sistema Baseado em Regras Fuzzy, no caso, um controlador de Mamdani. Um
sistema p-fuzzy ¢ nada mais do que uma equagao de diferencas x4 — X = A(xj) e sua arquitetura

pode ser vista na Figura 2.1.

Controlador A
Xk Xk
Fuzzy
Modelo Matemdtico
X, =X, + A
k1 =Nk + 52X

Figura 2.1.: Arquitetura de um Sistema P-fuzzy.

Em nosso trabalho, os sistemas p-fuzzy servirao para modelar a dinimica populacional de
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alguma praga, com o intuito de controla-la. Vamos ver aqui alguns tipos de modelos de crescimento,
tanto para sistemas unidimensionais, nos quais a praga é considerada sozinha no seu habitat, como
sistemas bidimensionais do tipo presa-predador, nos quais a presa é a praga que é considerada

interagindo com algum predador natural.

2.3. Sistemas P-fuzzy Unidimensionais

Os sistemas p-fuzzy unidimensionais sdo equagodes de diferengas em uma dimensdo, com base no
sistema (2.1), onde n =1, i.e.,

Tpy1 = Tk + Ay (k)
g € R

em que A, (x) é dado por um SBRF.

2.3.1. Equilibrio e Estabilidade de Solucoes

Sempre que estamos estudando equacoes que descrevem fenomenos, sobretudo biologicos, é desejavel
que saibamos quando as solugoes encontradas por nosso modelo sao pontos de equilibrio do sistema
bem como o tipo de comportamento destas solugdes. Para que possamos fazer isso em sistemas

p-fuzzy unidimensionais enunciaremos alguns resultados propostos por Silva |24].

Definicdo 2.1 (Equilibrio). Dizemos que um numero real x*é um ponto de equilibrio do sistema (2.2)
se

=z = xR <= Azg) = 0. (2.3)
Para estudarmos a existéncia de equilibrio de sistemas p-fuzzy, estabeleceremos as seguintes
defini¢oes.

Definicdo 2.2 (Subconjuntos Sucessivos). Seja A = {Ai}1<i<k’ k € IN, uma familia de subconjuntos
fuzzy normais associados a variavel lingiiistica x. Dizemos que A é uma familia de subconjuntos

fuzzy sucessivos se satisfizerem:

k
(4) U supp(4;) = U, em que U é o universo em que se esta definindo os subconjuntos fuzzy;
=1



24 2. Sistemas P-Fuzzy

(i) supp(A;) Nsupp(Ait1) # &;
(i1i) supp(4;) Nsupp(A4;) = @, se [i — j| > 2;
() Dados T e & com fua,(T) = pa, (%) = 1 entao T < 2.

A condigao (7) estabelece que a base de regras deve cobrir todo o universo em que se trabalha,
ou seja, Vo € U;3A; C A tal que pg,(z) # 0. A condigdo (iv) da definicdo acima, mostra-nos que
os elementos tém grau de pertinéncia maximo a um Gnico nimero fuzzy. As Figuras 2.2 e 2.5 sao
exemplos de familias de subconjuntos fuzzy sucessivos.

A existéncia de equilibrio esta associada & mudanca de sinal da saida A(x) do sistema p-fuzzy.
Esta mudanca esta, por sua vez, diretamente relacionada com a existéncia de oposicao seméantica

nos conseqiiéntes da base de regras |2|. Formalmente temos a seguinte definigao.

Definicdo 2.3 (Conjunto e Regido Viaveis de Equilibrio). Seja o sistema p-fuzzy (2.2) cuja base tenha
antecedentes e conseqiientes familias sucessivas de subconjuntos fuzzy, {Ai}lgz’gkl e {Bj}lgjgkg'
Se para algum i existirem &,% € supp(A; U A;y1) tal que A(Z) - A(Z) <0, entao A* = A; N Ay é

denominado conjunto viavel de equilibrio e supp(A*) é uma regiao viavel de equilibrio.

A partir desta definigdo veremos que é necessario que exista um conjunto vidvel de equilibrio
nos antecedentes da base de regras para que o sistema p-fuzzy admita um estado de equilibrio x*.

Estas regras terao o seguinte formato

R;: Seuxé A; entao A(x) é B;

Riy1: Sexzé Aj4q entao A(x) é Biyi;

em que supp(B;) C Ry e supp(Bi+1) C R- ou supp(B;) C R_ e supp(Bi+1) C R4.

Teorema 2.4. Se um sistema p-fuzzy S admite um conjunto viavel de equilibrio A*, com supp(A*) #
@, entao existe pelo menos um estado de equilibrio na regiao vidvel de equilibrio supp(A*), isto é,

Jz* € supp(A4*) tal que A(x*) = 0.

Demonstrag¢ao. Consulte |24]. ]
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A unicidade de ponto de equilibrio exige algumas restri¢oes nos conjuntos sucessivos que
determinam os termos lingiiisticos do conjunto p-fuzzy. Estas restricoes sao dadas pelo teorema

abaixo.

Teorema 2.5. Sejam supp(A*) = supp(A;UA;11) = (ait'; ab) a regido viavel de equilibrio, fi,, pia;,,

monétonas em supp(A*) e ainda a’, ! tais que i, (a’) = pa,,, (@) = 1. Sea’ < ' eat! > a

entdo x* é tnico em supp(A*).
Demonstragao. Consulte [24]. ]

Para anélise de estabilidade lembramos que um sistema p-fuzzy é uma equacao de diferencas
dada por xp11 = xp+A(xg) = F(x)). Basta analisarmos o valor de F'(z*). Assimse —1 < F'(z*) <
1 teremos estabilidade do sistema p-fuzzy e instabilidade caso contrario. Conforme se pode ver em

Silva |24, pg. 66-67 |, * pode ser:

(1) assintoticamente estavel com convergéncia mondétona, se A’'(z*) € (—1;0);
(71) assintoticamente estavel com convergéncia oscilatoria, se A'(z*) € (—2;—1);
(71) neutralmente estéavel, se A'(z*) =0 ou A'(2*) = 2;

(1) instavel se A'(x*) ¢ [—2;0].

Como A(z*) é dada pela defuzzificagdo do tipo centro de massa, (veja Secao 1.5.4), em que a
Equagao (1.2) é uma funcao diferenciavel, este valor pode ser calculado numericamente [24].

Para se encontrar o valor de z*, no caso do Teorema 2.5, temos dois casos. O primeiro deles
é quando as funcoes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy que compoe a regiao vidvel de equilibrio,
[tA; € [A,,, Sao monodtonas e simétricas, isto é, pa,(r) = pa,,,(—2). Conforme nos coloca Silva [24,
Proposigao 2.1, p. 24|, se este for o caso, o ponto de equilibrio estara na interseccao entre pa, e
HA-

Se este nao for o caso, Cecconelo desenvolveu um algoritmo que aproxima numericamente o
valor de z*. O algoritmo em questao utiliza o fato de que encontrar a solucdo numeérica de =* é

equivalente a encontrar o minimizador de ||A(z)|| ja que A(z*) = 0. (Para mais detalhes veja |7,

pg. 69)).
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2.3.2. Crescimento Malthusiano

No intuito de modelar a dindmica populacional de uma praga, vamos pensar primeiramente no

principio malthusiano de crescimento populacional:
“A wvariagao de uma populag¢do € proporcional a popula¢do em cada instante.”

Este principio determina que a variagao populacional cresce na medida em que cresce a pop-
ulagdo. Quando utilizamos equacoes diferenciais para descrever esta populagao, sua solu¢ao nos da
um crescimento exponencial. E de se esperar que o modelo p-fuzzy tenha o mesmo comportamento.

Vamos definir as variaveis lingiiisticas populacao (xx) e variagao (A(xg)) em que xj serd a
entrada e A(zy) serd a saida do sistema na interagao k.

Definiremos tanto para populacdo quanto para variagdo os termos linguisticos 7, = 7, Alz) =
{Baiza (B), Média (M) e Alta (A)}. O que ira mudaréd neste caso serd o suporte (supp) de cada
um dos conjuntos de entrada e saida. As fung¢des de pertinéncia para cada termo lingiiistico das

varidveis estao na Figura 2.2.

o
@

0.8

o
@

06

Grau de Pertinencia

Grau de Pertinencia
°
2

02 0.2

. . . . .
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Populacao Variacao

(a) Fungoes de pertinéncia da entrada. (b) Fungdes de pertinéncia da saida.

Figura 2.2.: Fungoes de pertinéncia para entrada e saida do sistema p-fuzzy com crescimento
malthusiano.
A base de regras deste modelo esta no Quadro 3. Esta base representa exatamente o principio
malthusiano enunciado acima, ja que determina que quanto maior (ou menor) for uma populagao,
maior (ou menor) serd sua variagao absoluta. A trajetoria da populacao esta ilustrada na Figura 2.3

e é compativel com o a solucao dada pelo modelo de malthus deterministico [10, 19].
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R;i: Se a populagio é “baixa” (B) entao a variagdo é “baixa” (B)

Rs:  Se a populagao é “média” (M) entao a variagdo é “média” (M)

Rs;: Se a populagdo é “alta” (A) entao a variacdo é “alta” (A).

Quadro 3: Base de regras para modelar crescimento malthusiano.
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Figura 2.3.: Trajetoria de uma populagao através do sistema p-fuzzy do tipo malthusiano (base
de regras do Quadro 3) com zo = 2.

2.3.3. Crescimento Inibido do tipo Logistico

O modelo malthusiano, embora seja um paradigma na historia dos modelos mateméticos para pop-
ulacoes homogeneamente distribuidas, nao é observado na realidade, a nao ser em um curto periodo
de tempo, se a populacao inicial é baiza. Ha fatores que impedem uma populagao de crescer ex-
ponencialmente tais como disputa por espaco, alimentacao, competicao com outros individuos da
mesma e de outras espécies, etc. Assim ha uma espécie de limiar, denominado capacidade de suporte
(k), no qual a populagdo tende a se estabilizar. Desta forma quando a populagao estd acima da
capacidade de suporte k, o numero de individuos da espécie diminui (A(z) < 0). Por outro lado
quando o namero de individuos esta abaixo de k a sua quantidade aumenta (A(z) > 0). Mais que

isso, dependendo do ntmero de individuos, este crescimento é maior ou menor. Este processo pode
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ser visto na Figura 2.4.

Y
[

Figura 2.4.: Campo de variagbes: (—) varia¢ao positiva; (<) variagao negativa.

O primeiro modelo, denominado logistico, que leva em conta a inibicao do crescimento popula-
cional foi proposto por Verhulst [19, pg. 3|, que colocou em seu modelo um processo auto-limitante.
No entanto ha outros que também levam em conta este limiar e sao chamados logisticos, por conta
do tipo de solugoes que sao encontradas a partir das equagoes diferenciais que os descrevem. Deste
ponto de vista o comportamento pode ser determinado por

dx
priaRAC)) (2.4)

em que x é o numero de individuos da populacdo e f tem as seguintes propriedades:
(i) Se x > k entao f(z) < 0;
(i) Se x < k entao f(x) > 0.

O estabelecimento de f de forma satisfatoria nem sempre é facil, em especial quando a dindmica
populacional é parcialmente conhecida. Uma conseqiiéncia advinda desta situacao é que a capacidade
de suporte k também serd parcialmente conhecida. Logo nao podemos determinar com exatidao o
momento em que f muda de sinal. Por outro lado, por exemplo podemos saber, através do processo
de modelagem, que quando o ntimero de individuos de uma populagao é altissimo a populacao
decresce.

Para construirmos o modelo p-fuzzy para populacgdes com crescimento inibido, continuamos,
como no caso malthusiano com uma entrada (populagao z) e uma saida (variagdo A(z)). No entanto,
os termos lingiiisticos que descreverao as varidveis e obviamente a base de regras serao diferentes.

Utilizaremos os termos lingiiisticos 7, = { Baiza (B), Média Baiza (M B), Média (M), Média
Alta (M A), Alta (A), e Altissima (AT)} com o objetivo de determinar subjetivamente os estados

(namero de individuos) que a populac¢ao pode assumir.
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Da mesma forma os termos lingiifsticos T () = { Baiza Negativa (BN), Baiva Positiva (BP),
Média Positiva (M P) e Alta Positiva (AP)} representardo os estados assumidos pela variavel vari-

a¢ao. As fungbes de pertinéncia estao ilustradas na Figura 2.5.
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(a) Fungbes de pertinéncia da entrada. (b) Fungdes de pertinéncia da saida.

Figura 2.5.: Funcoes de pertinéncia para entrada e saida do sistema p-fuzzy com crescimento
inibido do tipo logistico.

Note-se que enquanto a populacao apenas foi dividida de forma diferente através de outros
termos lingliisticos, a variacao além de ser dividida diferentemente, tem fun¢oes de pertinéncia com
suportes tanto positivos quanto negativos. Esta situacao estda de acordo com os modelos determinis-

ticos inibidos classicos como os de Verhulst, Motroll e seus derivados [10].

O modelo proposto por Verhulst, como ja dissemos, propunha um limitador intrinseco no
crescimento populacional. Em outras palavras, quando temos uma populacao baiza o crescimento é
igual ao modelo exponencial, positivo. Quando temos uma populacdo média, o crescimento ainda é
positivo, porém com intensidade menor. Quando a populacdo se torna alta ou muito alta é que o
processo de limitacao comeca a operar, fazendo o crescimento populacional passar de positivo para
negativo. Estes tipos de hipoteses sao bem descrita por regras fuzzy. A base de regras fuzzy que

utilizamos para modelar este tipo de fenémeno estid no Quadro 4.

As trajetorias (solugdes) da populagdo, esbocadas na Figura 2.6, mostra-nos que independen-
temente do ponto inicial, a populacdo tende a um ponto de equilibrio, no caso z* = 254.3503. Para

demonstrarmos este fato, vamos fazer uso dos teoremas descritos no inicio desta secao.
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R;: Se apopulagio é “baixa” (B) entdo a variacio é “baixa positiva” (BP)

Ry :  Se a populagdo é “média baixa” (M B) entao a variagdo é “média positiva” (M P)
R;: Se a populagio é “média” (M) entdo a variacao é “alta positiva” (AP)

Ry : Se apopulagio é “meédia alta” (M A) entao a variagdo é “média positiva” (M P)

Rs5: Se a populagio é “alta” (A) entao a variagao ¢ “baixa positiva” (BP)

Rs : Se a populagio é “altissima” (AT') entao a variacdo é “baixa negativa” (BN)

Quadro 4: Base de regras para modelar a variagdo da populagdo do tipo logistico.

Estamos tentando procurar z* tal que A(z*) = 0. Para tanto primeiro podemos facilmente
verificar que os antecedentes da base de regras proposta para o modelo logistico se encaixam na
definigdo de subconjuntos sucessivos. Além disso ha em nossa base de regras (Quadro 4), entre as
regras Ry e Rs, oposi¢ao seméntica como conseqiientes destas, isto é, 3z, ze € (A U AT) tais que
A(zy) - A(zg) < 0.

Desta forma se I* = (AN AT), supp(I*) = (225;275) # & & regido viavel de equilibrio. Pelo
Teorema 2.4 existe entdo z* € (225;275), ponto de equilibrio do sistema p-fuzzy em questao.

Mostremos agora que z* é tnico. De fato temos que 4 e par sdo mono6tonas em supp(I*) =
supp(225;275). Além disso, 14(225) = par(275) =1 e Vg € (AN AT) temos que 225 < ¢ < 275.
Estas hipoteses satisfazem o Teorema 2.5 demonstrando que z* é inico. Para mostrar que z* = 250

utilizamo-nos do algoritmo proposto por Cecconello, cujo idéia foi esbogada anteriormente.

2.4. Sistemas P-fuzzy Bidimensionais

Um Sistema P-fuzzy Bidimensional, tomando por base a equacao (2.1), pode ser descrito através do

sistema de equacoes discretas

Tpy1 = Tk + Ap (g, yr) = F(2k, yr)

Ykl = Uk + Dy (i, yk) = Gk, yk) (2.5)

(‘T07 yO) € ]R‘2
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Figura 2.6.: Trajetéria do modelo p-fuzzy logistico para xo = 20,125 e 290.
onde as variagoes, ou incrementos, A, e A, sao dadas através de um SBRF, cujas regras satisfazem
a seguinte estrutura:
“Se = estd em A; e y estd em B;, entdo A, estd em C; e Ay estd em D,

em que x e y sdo varidveis lingiifsticas e Ay (2, yr) € Ay(2g, yr) sdo determinadas pela defuzzificacao,
através do Centro de Massa, dos conjuntos fuzzy formados na composicao das regras de um SBRF,
utilizando novamente o método de Mamdani. Isto posto, o que queremos é estabelecer uma base
de regras para que o sistema (2.5) modele uma interacao interespecifica, sendo que para isso faz-se

necessario o estabelecimento de um SBRF de acordo com o fenémeno desejado.

2.4.1. Estabilidade e Equilibrio de Solucdes

Definiremos um ponto de equilibrio de sistemas p-fuzzy bidimensionais de modo andlogo aos sistemas

fuzzy unidimensionais.

Definicdo 2.6 (Equilibrio). Um par real (z*,y*) é um ponto de equilibrio do sistema (2.5) se
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Também analogamente aos sistemas unidimensionais, vamos definir a regiao viavel de equilibrio
para sistemas bidimensionais. Aqui vale comentar que na verdade o que faremos é extender a
Definicao 2.3 para duas dimensoes, fazendo uso da Definicdo 2.2, considerando entdo cada variavel
separadamente (apenas para determinar a regiao e conjunto de equilibrios) e fazendo entao o produto

cartesiano das mesma.

Definicdo 2.7 (Regido Viavel de Equilibrio Bidimensional). Sejam {Ai}lgigkl e {Bj}1§j§k2 as familias
sucessivas de subconjuntos fuzzy associadas respectivamente aos termos lingiiisticos das varidveis de
entrada x e y. Se A* = A; UA;11 e B* = B; U B4 sao conjuntos viadveis de equilibrio para as
variaveis A, e Ay, no sentido da Definicao 2.3, entao dizemos que R* = supp(A*) x supp(B*) é

regiao viavel de equilibrio para o sistema p-fuzzy (2.5) (Ver Figura 2.7).

Figura 2.7.: Regido viavel de equilibrio R* da Defini¢ao 2.7

Ainda com base na Defini¢do 2.3, para que supp(A*) e supp(B*) sejam regides viaveis de
equilibrio é necessario também que o sistema p-fuzzy provenha de um SBRF tal que os conjuntos

A;, Ait1, Bj e B estejam associados aos conjuntos fuzzy C,, Cy, D, e D, através das regras
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Ri: Seaxé¢A;eyéBjentaoa A, é Dy eA, ey
Ry: SeaxéAjeyéBjyrentaoa A, ¢ Cpe Ay e Cy
R3: SeaxéAi1eyé Bjentaoa A, é Dye Ay é D,

Ry: Seaxé¢Ay1eyéBjpientaoa A, ¢ CpeAyé Dy

em que supp(Cy),supp(Cy) C R_ e supp(Dy),supp(Dy,) C Ry, ou entdo variacoes das mesmas.
Essas duas condicao indicam oposi¢do semdntica nas variaveis de saida A, da mesma forma que no
caso unidimensional. Além disso sabe-se que existem apenas 8 variacoes ou combinagoes possiveis [ 7).
Essas combinagoes tem o objetivo de determinar o tipo de interagoes interespecifica.

Silva demonstrou que quando R* for uma regido viavel de equilibrio, conforme definicdo acima,
entao ha pelo menos um ponto de equilibrio (z*,y*) € R* [24, Teorema 3.1|. Além disso, desenvolveu
método para identificacdo do mesmo (ou dos mesmos). Cecconelo |7, Teorema 3.4.3| identificou as
condicoes para a existéncia de um estado de equilibrio tinico para sistemas bidimensionais. Esses
resultados serao utilizados implicitamente na secao seguinte para estabelecer a dinamica populacinal

de um sistema presa-predador, com base no modelo de Kolmogorov.

2.4.2. Modelo de Kolmogorov

Para que possamos entender como montamos as regras, que servirao de base para determinar as
variacoes (A, e A,) do sistema, vamos estabelecer algumas propriedades de sistemas de interacao
entre espécies. Este entendimento seré feito através do Modelo Geral de Kolmogorov [10], que serve
como generalizador de todos os tipos de interagao entre espécies.

Seja entdao um sistema de interacao entre espécies, em que as variagoes populacionais a cada
instante de tempo dependam somente de suas respecivas densidades. Dai podemos propor um

modelo de equacoes nao auténomas

d
d—f =zf(x,y)
, (2.7)
dy
T yg(w,y)

em que as caracteristicas do tipo de interacao sao modeladas através do comportamento das funcgoes

feg.
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af dg
ay<0 e ax<0.

No caso de uma interagao do tipo presa-predador, uma espécie é beneficiada (predador |g|) enquanto

a outra é prejudicada (presa [f]). Neste caso, as fungoes satisfazem

af dg
ay<0 e ax>0.

No caso, entende-se por predagao uma interacao negativa, onde uma espécie ataca a outra para
se alimentar, sendo que o tempo gasto para se alimentar de cada presa é menor do que o periodo
de alimentacao da fase em que o predador se encontra. Por esse motivo, um predador necessita
de diversos individuos da espécie (presa) para o seu desenvolvimento completo ou sua manutencao,

causando a morte violenta de suas vitimas.

Neste tipo de interagao, o predador dificilmente extermina totalmente o nimero de presa isto
por que se a presa for extinta, ndo havera alimento para o predador. O que ocorre geralmente é, ao
entrar no ambiente, o predador ocasione diminui¢ao de densidade populacional de presa (alimento).
Claro que a diminuicao desta densidade, e em conseqiiéncia, a quantidade de alimento disponivel,
diminui também o nimero de predadores (por conta da diminui¢do da reprodugao pela baixa de
recursos nutritivos bem como pelo aumento da competigao intraespecifica), mais ainda se temos uma
interacao exclusivista. Isto diminui a “pressao” sobre as presas facultando um aumento populacional
logo mais alimento para os predadores. Isto indica que temos sempre situagoes oscilatérias, em que,
dependendo do caso, temos até um equilibrio, quase sempre dindmico. Esta ocorréncia é comum a

todos as interagoes presa-predador, e portanto é presente na generalidade dos modelos [11].

Quando temos mutualismo, ambas as espécies sao beneficiadas com a presenca da outra, e

logo teremos as seguintes caracteristicas

of dg

Pode haver casos em que ha alguma competicio intraespecifica, entdo as fungoes f e g devem
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ser decrescentes com relacao a z(t) e y(t) respectivamente, ou seja,

of dg
8:1:<0 e ay<0.

Pode-se pensar também em algum tipo de capacidade de suporte, particularmente quando a
interacdo interespecifica é facultativa. Com isso devem existir constantes positivas ¢ e co tais que
f(e1,0) =0e g(0,c2) = 0.

Nao obstante ja termos trabalhado com um outro modelo do tipo presa-predador (Lotka-
Volterra) no capitulo inicial, a utilizagdo do modelo geral de Kolmogorov, além considerar aquelas
hipoteses, possibilita uma melhor percepcao do que acontece com as fungoes variacao (f e g), depen-
dendo do tipo de interacao, conforme j& vimos. Isso faz com que a modelagem fuzzy, principalmente
da variacao populacional, seja facilitada, ja que utilizaremos, como no caso unidimensional, varidveis

lingiiisticas.

2.4.3. Construindo a Base de Regras para Presa-Predador

Como vimos, a caracteristica do tipo de interagao ¢ dada através das derivadas parciais fy e g,. Um
modelo do tipo presa-predador, segundo o modelo geral de Kolmogorov, tem a caracteristica de ser
prejudicial a uma espécie (presa) e benéfica a outra (predador). Basicamente entdo deveremos ter,

para o um sistema presa-predador, que:

(i) a variacdo populacional para presas é decrescente com relagdo a populagdo de predadores

(fy <0);

(#4) a variagdo populacional para predadores é crescente com relac¢ao a populacao de presas (g, > 0).

Se tivermos uma interacao facultativa, em que o predador pode se alimentar de outras presas,
as densidades populacionais tanto de presas quanto de predadores podem ser limitadas por sua
capacidade de suporte. Com isso teremos que a densidade dos predadores é maior no estado de
equilibrio nao-nulo do que sua capacidade de suporte. Com as presas acontece o inverso e a densidade
é menor que a capacidade de suporte, no estado de equlibrio nao-nulo. De modo geral, nos modelos

temos que a interacao é obrigatoria, isto é, o predador somente se alimenta das presas.
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Para modelar corretamente as varidveis através de uma base de regras utilizaremos como
termos lingiiisticos 7, = {Baiza (B), Média Baira (MB) e Média Alta (MA) e Alta (A)} com
o objetivo de determinar subjetivamente os estados assumidos pela varidvel lingiiistica populag¢ao
(p = x,y). Da mesma forma os termos lingiiisticos 7a, = { Alta Negativa (AN), Média Alta Negativa
(MAN), Média Baiza Negativa (M BN ), Baiza Negativa (BN), Baiza Positiva (BP), Média Baiza
Positiva (M BP), Média Alta Positiva (M AP) e Alta Positiva (AP)} representardao os estados
assumidos pela variavel variacio da populagdo (A, = Ay, Ay). As fungdes de pertinéncia para cada

uma das variaveis se encontra na Figura 2.8.

Grau de Pertinencia
Grau de Pertinencia

50
Predador

(a) Densidade Presa () (b) Densidade Predador (y)

T T T
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Grau de Pertinencia
Grau de Pertinencia

o
Saidapresa

Saidapresa
(c) Variacao Presa (Az) (d) Densidade Predador (Ay)

Figura 2.8.: Funcoes de pertinéncia para as variaveis de entrada e saida do sistema p-fuzzy
bidimensional.
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Equilibrio Assintoticamente Estavel

A primeira base de regras que apresentaremos (Quadro 5) considerard que a interagao é facultativa
para as presas, fazendo com que a haja variagdo negativa de sua populacdo, caso sua densidade
populacional seja alta. Além disso, caso nao haja populagdo de predadores, as presas crescerao
até a capaciadade de suporte a ser alcancada. Ceconello [7] mostrou que para esta base, o estado

de equilibrio esta em (50,50) e que este ponto é assintoticamente estavel, o que pode ser visto na

Figura 2.10(a).

SearzéBeyéBentao A, é MBP e Ay é MBN
SeaxéBeyéMBentao A, ¢ BPe Ay é MBN
SearéBeyé MAentao A, ¢ BN e A, é MAN
SeaxéBeyé Aentao A, ¢ MBN e Ay é AN
SearzéMBeyéBentao Ay, é MAP e Ay é BN
SearzéMBeyéMBentao A, é MBP e Ay é BN
Seaxé MBeyé MAentao A, ¢ BN e A, é¢ MBN
SearzéMBeyé Aentao A, é MBN e Ay é MAN
Seaxé MAeyé Bentao Ay, ¢ MBP e Ay é MAP
Searzé MAeyé MB entao A, ¢ BPe A, é MBP
Searzé MAeyé MAentao A, é MBN e Ay é BP
Seaxé MAeyé Aentao Ay, é MAN e Ay é BP
SearzéAeyé Bentao Ay, é MAN e Ay é BP
SeaxéAeyé MB entao A, ¢ MBN e A, é MAP
SeazéAeyé MAentao A, é MAN e A, é MBP
SearéAeyé Aentao A, é AN e A, é BP

Quadro 5:

A Figura 2.9 mostra as dire¢des de fluxo do sistema p-fuzzy com a base de regras do Quadro 5,
caracterizando cada regra. Observa-se que justamente nas regioes correspondentes as regras Rg, R7, R1g

e Ri1 é que encontramos a oposi¢ao semantica necessaria para a existéncia de uma regiao viavel de

Base de regras modelo Presa-Predador de Kolmogorov com interagao facultativa e

ponto de equilibrio assintoticamente estavel.

equilibrio. A solugdo e o plano de fase deste sistema é dada na Figura 2.10.
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Figura 2.9.: Direcoes de fluxo para o sistema p-fuzzy do Quadro 5.
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(a) Plano de fase com zg = 20 e yo = 20. (b) Solugao do sistema p-fuzzy bidimensional com xg = 20

(linha continua) e yo = 20(linha pontilhada) .

Figura 2.10.: Solugdo e plano de fase do sistema p-fuzzy bidimensional para o Quadro 5.
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Equilibrio Instavel

A segunda base de regras leva em conta que em interacoes do tipo presa-predador, as densidades
populacionais em geral apresentam flutuacoes em torno do estado de equilibrio ao longo do tempo.
Apesar de a solugdo do sistema p-fuzzy gerada pela base de regras do Quadro 5 apresentar tais
oscilages, no caso de k — oo, a amplitude destas oscilagdes torna-se constante. Com algumas
mudangas nesta base é possivel obter solugdes com a periodicidade desejada, mesmo que k — oo, e
ainda conservando as caracteristicas de uma interacao do tipo presa-predador. Esta nova base esta

apresentada no Quadro 6.

Ri: SeazéBeyé Bentao A, é MBP e A, éMBN
Ry: SeazxzéBeyéMBentao A, ¢ BPeA,éMBN
R3: SeazéBeyé MAentao Ay ¢ BN eA, éMAN
Ry: SeazéBeyé Aentao A, é MBN e A, é AN

Rs: SeazéMBeyéBentao A, ¢ APe Ay é BN

Re¢: SeazéMBeyéMDBentao Ay, é MBPe A, é MBN
R7: Seazé MBeyé MAentao A, é MBN e Ay é MBN
Rg: SeazxéMBeyéAentao Ay é MBN e Ay é MAN
Ry: SeazxzéMAeyé Bentao A, é MAP e Ay é MAP
Rip: Seazé MAeyé MB entao A, ¢ MBP e Ay, é MBP
Ri1: Seaxé MAeyé MAentao A, é MBN e A, é MBP
Ri2: Seaxé MAeyé Aentao A, é MAN e Ay é BP
Riz: SeazéAeyé Bentao Ay, ¢ BNeA,éMAP

Riy: SeaxéAeyé MBentao A, é MBN e Ay é MAP
Ris: SeaxzéAeyé MAentao A, ¢ MAN e Ay, é MBP

Rig: SeaxéAeyé Aentao A, é AN e Ay é MBP

Quadro 6: Base de regras modelo Presa-Predador de Kolmogorov com interagao facultativa e
ponto de equilibrio assintoticamente instavel.
Observa-se agora na Figura 2.11 as direcoes de fluxo do sistema p-fuzzy com a base de regras
do Quadro 5, caracterizando cada regra. Na regidao hachurada correspondente as regras Rg, R7, R1g
e Ri1 é que encontramos a oposi¢ao semantica necessaria para a existéncia de uma regiao viavel de

equilibrio. A solugdo e o plano de fase deste sistema é dada na Figura 2.10. Note-se que ha agora um
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ponto de equilibrio instavel em (50,50) e por isso as trajetorias se afastam deste ponto. Ao mesmo
tempo as populacoes nao podem crescer infinitamente, haja vista a existéncia de capacidades de

suporte. Isso faz com que esta base gere um sistema p-fuzzy com ciclo limite (Figura 2.12(a)).
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Figura 2.11.: Diregoes de fluxo para o sistema p-fuzzy do Quadro 6.
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(a) Plano de fase com pontos iniciais (20, 20) e (60, 50). (b) Solugao do sistema p-fuzzy bidimensional com xg = 20
(linha continua) e yo = 20 (linha pontilhada).

Figura 2.12.: Solugao e plano de fase do sistema p-fuzzy bidimensional para o Quadro 6.

2.5. Conclusoes

Neste capitulo vimos como um SBRF pode ser utilizado para construir um sistema de equagoes

de diferencas que determine a densidade populacional de uma espécie ou de interacoes entre es-
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pécies, em particular, do tipo presa-predador. Vimos também que ha condigoes que derterminam
equilibrio e estabilidade de solucoes tanto para os modelos uni quanto para os bidimensionais e
que os experimentos numéricos dao uma idéia e cujas solugoes se aproximam dos modelos classicos
deterministicos.

Este tipo de modelagem servird de base para que no Capitulo 3 se construa sistemas p-fuzzy
que levem em conta também fatores ambientais. Além disso no Capitulo 4, também usaremos os
sistemas p-fuzzy aqui descritos para fazer um modelo tedrico que possa controlar uma determinada

praga, considerada sozinha ou tendo um predador natural.



Capitulo 3.

~

Dinamica Populacional Fuzzy com Condicao

Ambiental

3.1. Motivacao

Quando se esté estudando a dindmica de uma determinada populacao, muitos modelos, em particular
os classicos, levam em conta apenas fatores intrinsecos da espécie durante a formulac¢ao do modelo |3].
Por fatores intrinsecos entendemos tamanho ou densidade da populagao (vide modelo de Malthus),
mortalidade e natalidade, fatores genéticos, etc.

No entanto, devido a complexidade dos fenémenos biologicos, quase sempre, hé fatores ex-
trinsecos, ou externos, que sao determinantes na dinmica de uma populacao e que nao sao con-
stantes [23]. Chamaremos estes fatores genericamente de Condi¢ao Ambiental. Estao englobados
fatores como temperatura do ambiente, chuva ou molhamento, seca, poluicdo, entre outros.

E fato que, ao se trabalhar com os modelos classicos de equacoes diferenciais ou de diferencas,
os parametros sao escolhidos de tal forma que melhor representem as condi¢oes ambientais. Isto
nem sempre é feito de maneira satisfatoria, em particular, quando os parametros sdo escolhidos
como constantes, mesmo que estes parametros variem com o tempo. Isso quase sempre é feito por
conta da auséncia de dados ou no caso de existirem, da dificuldade de modelé-los e representé-los
de forma correta.

Quase sempre este tipo de fenémeno requer uma abordagem nao-auténoma, quando se utiliza

43
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de um modelo baseado em equacoes diferenciais. Isso pode ser deduzido a partir da constatacao de
que as condi¢des ambientais sao de certa forma, dependentes do tempo.

Tomemos como exemplo uma determinada espécie que tenha seu crescimento diferenciado de
acordo com a época do ano. Suponha que este crescimento é maior na temporada de calor. Isso
significa que uma condigdo ambiental (temperatura média), que por sua vez é sazonal, influencia na
capacidade reprodutiva dos individuos e portanto, as taxas de crescimento serao diferenciadas de
acordo com a época que se estd observando.

Uma tentativa de modelar um fendémeno sazonal, porém de forma diferente desta descrita
acima, foi feita por Solberg e seus colaboradores |25]. Em seu trabalho, eles modelam a variacao
populacional de uma populagao cuja densidade esta relacionada com variagoes bruscas do clima, em
regides como o Artico, e que estdo sujeitas a condi¢des extremas de variacio. Estas variaces, no
entanto sao consideradas estocésticas.

No modelo que propomos, ao invés de considerarmos essas variacoes constantes, ou ainda
estocéasticas, utilizaremo-nos de uma SBRF para determiné-las. Serao apresentados dois modelos,
um levando-se em conta apenas uma espécie e o segundo, modificando-se 0 modelo presa-predador

de Kolmogorov.

3.2. Modelo Unidimensional

3.2.1. Modelagem

O modelo unidimensional, por ser mais simples, tem o objetivo de mostrar quao robusto é o sistema
e além disso auxiliar no processo de entendimento da variacao sazonal. Neste caso, utilzaremos um
SBRF que nao sé nos dé a variacao em funcgdo da propria populagdo mas também leve em conta o
periodo (tempo).

A base de regras deste controlador pode ser construida com auxilio de um especialista em
uma aplicacao do modelo. Este podera ajudar na qualificacao e quantificacao da influéncia condicao
ambiental no sistema. Como nossa modelagem serd feita através de sistemas p-fuzzy discretos,

iremos em cada interacao atualizar os valores do fator ambiental. Isso ficard mais claro adiante.
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Ses:

(2)

(40)

(i)

Neste caso, estamos propondo um modelo tedrico e para tal, utilizaremos as seguintes hipote-

Assim como nos modelos propostos no cap. 2, a densidade populacional da espécie sera rep-
resentada pela variavel populagdo (x), que utiliza-se dos termos lingiiisticos 7, = { Baiza (B),
Média Baiza (M B) e Média Alta (M A) e Alta (A)} para representar subjetivamente seus esta-
dos enquanto a variavel variagdo populacional (A,) teréa seus estados modelados pelos termos
Ta, = {Baiza Negativa (BN), Baiza Positiva (BP), Média Positiva (MP) e Alta Positiva
(4P)}

A taxa de variacao da espécie (A;) depende, como nos modelos tradicionais, da densidade
populacional da propria espécie porém, o crescimento (ou decrescimento) desta taxa também
sofrerd influéncia da sazonalidade. Explico melhor, a taxa de crescimento da especie se modi-

ficara de acordo com o tempo (estagao) em que se encontra,

Haverd um crescimento maior nas estacoes mais quentes e chuvosas. Nas estacOes mais frias,
a espécie diminui sua taxa de natalidade, chegando ao ponto de haver inclusive crescimento
negativo (apenas mortalidade) com conseqiiente diminui¢ao da quantidade de individuos da

espécie.

As nocgoes de frio, quente, seco e chuvoso, entre outras, sdao determinantes para o cresci-
mento de muitas espécies. Neste sentido elas estarao neste modelo sendo apresentadas pela
variavel lingiiistica Condi¢ao Ambiental (k), cujos termos lingiiisticos que as modelam serdo
7. = {Favordvel (F), Pouco Favordvel (PF), Desfavordvel (DF)}. Desta forma, a Condi¢ao

Ambiental favorecerd em algum grau a taxa de crescimento da espécie em questao.

A variéavel k dependera do estégio do sistema interativo (k). Isso faz sentido, conforme exposto
no item (1), ja que  influenciarad na variagdo A, que serd variavel dependendo da época do

ano em que estamos nos situando.

De acordo com condigdo ambiental podemos considerar que mesmo que a populacao chegue a

zero, poderemos ter seu aumento novamente, desde que o ambiente seja favorédvel. Em principio
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esta hipdtese pode parecer estranha, mas basta pensar que muitos tipos de pragas ficam no
inverno em estado latente ou de hibernacao, indicando que nao héa infestacao por conta de
um ambiente desfavoravel, porém assim que as condi¢oes melhoram, esta laténcia desaparece,

dando lugar a infestacao ocorrendo novamente.

A partir de um sistema p-fuzzy unidimensional (veja Equacao (2.2)) e das hipoteses acima, va-
mos inserir a condigao ambiental no sistema. Rearranjaremos nosso esquema, com base na Figura 2.1
que descreve a arquitetura de um sistema p-fuzzy, de forma que comporte a variavel k. A arquitetura
estd representada na Figura 3.1.

Desta maneira nosso sistema teré agora duas entradas , a populacao (z) e condigao ambiental
(k) em cada instante (k), e uma saida, variagdo populacional (A, (z,)). As fungoes de pertinéncia

de cada uma das varidveis estao representadas na Figura 3.2.

2 Sistema P-fuzzy

Uk

Condicdo Ambiental
K(T(k))

Tpgr = T + Ag(p, 5(T(K))k)

Figura 3.1.: Arquitetura do Sistema P-fuzzy unidmensional com condi¢ao ambiental

As fungoes de pertinéncia para os termos lingiiisticos das variaveis x (entrada) e A, (saida)
sao os mesmos utilizados na Secao 2.3.3, variando apenas seus dominios, quando for o caso, conforme
se vé nas Figuras 3.2(a) e 3.2(c).

As funcoes de pertinéncia que representam os termos lingiiisticos da varidvel de entrada x,
conforme a Figura 3.2(b), representam as situacoes de favorecimento para o crescimento populacional
da espécie em questdo. E possivel observar, através da Figura 3.2(b) que essas func¢des tém como

dominio o conjunto D = [0;180], i. e., x: {1,...,180} — [0;1].
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Conforme expusemos nas hipoteses (i) e (v), x depende de k. Para nosso modelo estamos
considerando um periodo de 180 iteragoes, no qual, nas primeiras 60 iteragoes temos k, com grau de
pertinéncia no conjunto Favordvel. Com o passar do tempo, teremos pertinéncia no conjunto Pouco
Favordvel e a partir da iteracdo 120 teremos um ambiente desfavoravel.

E claro que nosso sistema podera ter mais do que 180 iteracoes. Como estaremos saindo do
dominio, consideraremos um ambiente ciclico, isto é, faremos para x uma iteracdo correspondente

k, que sera uma fungao 7 : IN — {1,...,180} definida por

glg=k (mod 180), se k€ {1,...,180}
180 —¢q | ¢g=k (mod 180), sek € {181,...,360}

(k) = (3.1)
q|g=k (mod 180), se k€ {N =180 (mod 180),...,K}

em que k,q, N, K € N e K é a quantidade de iteracoes total desejadas para a simulagdo numérica.

3.2.2. Contruindo a Base de Regras

Para a construcao da base de regras deste sistema p-fuzzy levaremos em conta as hipoteses exaradas

na subsecao anterior. A base é constituida de 18 regras que satisfarao a seguinte estrutura:

“‘Sex é A, ek é B, entdao A, & C,".

emque A, € T, B, € T, e C, € Ta, er € {1,...,18} representa a regra em questao. Para facilidade
de notagao, colocamos as 18 regras em forma de tabela (veja Tabela 3.1). Basta ent@o verificarmos
qual o termo lingiiistico de cada entrada e localizarmos o termo que representa a saida. Assim, se x
¢ Média Baixa (M B) e k é Favoravel (F'), entao a variagdo A, serd Alta Positiva (AP).

Observando a base de regras da Tabela 3.1, podemos inferir que:

e Quanto mais favordvel o ambiente, maior a taxa de crescimento populacional;

e Se o ambiente for favoravel, independente da populacao, teremos sempre crescimento positivo;
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Figura 3.2.: Funcoes de pertinéncia das entradas e saidas do sistema p-fuzzy para dinamica
populacional com condi¢ao ambiental.

x\K Favorével (F') Pouco Favoravel (PF) Desfavoravel (DF')
Baixa (B) MP BP BN
Média Baixa (M B) AP MP BN
Meédia (M) AP AP MN
Média Alta (MA) AP MP MN
Alta (A) MP BP AN
Altissima (AT) BN MN AN

Tabela 3.1.: Base de regras para o sistema P-Fuzzy descrito na Equacao (3.2)
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e O ambiente desfavordvel faz com que a taxa de variagdo da populacao seja negativo (mortali-

dade maior que natalidade);

Podemos assim, escrever o sistema, p-fuzzy com condi¢ao ambiental da seguinte forma

Tp1 = T + Ag(zp, £(T(K))k)
, (32)

(20, k(7(0))o € R x [0;180]

em que Ay(zg, k(7(k)r) ¢ dado por um SBRF e 7(k) obedece a Equagao (3.1). Observemos que
nossa SBRF representa uma fungdo A : R x [0;180] — R. Do ponto de vista variacional, temos
uma fungao do tipo ndo-autoénoma, isto ¢, variando conforme o tempo (iteragao). Além disso temos
a func@o 7 que estd implicitamente colocada mas que de fato apenas esté fazendo com que o dominio

de k seja respeitado.

3.2.3. Experimentos Numéricos

Para que nosso sistema iterativo possa ser implementado, utilizaremos a Fuzzy Logic Toolbox do
software Matlab® [15], que é um conjunto de funcoes para se lidar com modelagem Fuzzy.
Para melhor compreensao, mostramos abaixo os passos do algoritmo que foi implementado

levando em conta as Equagoes (3.1) e (3.2) e considerando ainda:
e 1, a populacao na iteracao k;
e x(7(k)) a condigdo ambiental no instante 7(k);
e K o numero final de iteragoes do sistema p-fuzzy;

e ko o instante inicial para a funcao 7. Esta constante tem por objetivo determinar qual é a
Condi¢ao Ambiental inicial (ko) da simulacdo. Explico melhor, observando a Figura 3.2(b),
veremos que para que o ambiente inicial seja por exemplo, exclusivamente Desfavordvel, é
necessario que kg € [135;180]. Ressalte-se que kg terd seu valor variado em cada experimento

numeérico que seré realizado;
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e 7(k) (Equacao (3.1)) faz a transformacao entre o instante da iteracao e o correspondente para

a condicao ambiental;

e F funcao que representa o SBRF com a base de regras fuzzy da Tabela 3.1.

Algoritmo 1 Passos para solugao do sistema p-fuzzy unidimensional com condigdo ambiental.
Entrada: zo, K, ko, 7(ko)

Para k de 1 até K Facga
Ay — Flag, 6(1(k)r))
Tpy1 — T + Ay

Fim Para

Saida: zx

As sec¢Oes abaixo mostram os resultados de nossa modelagem. Observe-se que, conforme era de
se esperar, temos um ambiente ciclico, que depende nao s6 da dinamica populacional, mas também, e
principalmente da Condicdo Ambiental. Ressalte-se que através das simulacoes, foi possivel também
afinar a base de regras.

As simulagbes foram feitas variando-se 3 parametros na entrada do sistema: o ponto inicial
xo, a condi¢ao ambiental inicial kg e a quantidade de iteracoes total K. Na legenda de cada figura

estao exarados os valores de cada parametro.

Experimentos Parte |

No primeiro experimento, vamos utilizar como ponto inicial zg = 40 e K = 300, ou seja, teremos 300
iteragoes. Em cada um dos graficos representados na Figura 3.3 foram feitas variacOes apenas na
condicado ambiental inicial, conforme se encontra mostrado nas legendas. Neste experimento, observa-
se que, por conta da quantidade de iteracoes, ao final delas, o sistema estard com praticamente a
mesma densidade populacional. Isso vem ao encontro da idéia de que a sazonalidade é um fator
importantissimo na determinacdo da variacado de uma populacao e representa bem este fenémeno.
Além disso consegue-se verificar que em um ambiente inicial desfavoravel (Figura 3.3(c)) a

densidade populacional quase fica nula, porém com a mudanca de estagdo, a populagao cresce nor-
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Figura 3.3.: Solugdes do sistema p-fuzzy com x¢ = 40, K = 300 e condigao ambiental variando.
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Experimentos Parte Il

Neste segundo experimento, trocamos o ponto inicial para xg = 150 (Figura 3.4) para xg = 250
(Figura 3.5) e continuamos com K = 300 (iteragoes). Novamente em cada um dos graficos represen-
tados, foram feitas variacoes apenas na condi¢do ambiental inicial. Aqui novamente a sazonalidade
fica bem evidenciada e temos entao um ambiente periddico como queriamos. Com a populacao ini-

cial mais alta, vemos que mesmo nos peridos desfavorédveis, ainda temos uma densidade populacional

consideravel.
250+ 1 250
200+ 1 200F
8 8
S 150f 1 § 1501
2 2
(=} (=}
o o
100F 1 100F
50 1 50
0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250
Interacao (k) Interacao (k)
(a) ko = 0 (x Favoravel). (b) ko = 90 (x Pouco Favoravel)
250 1
200 1
o
[
£ 150 1
S
Q
o
o
100 1
50 1
0 ‘ ‘ ‘ ‘
50 100 150 200 300
Interacao (k)
(c) ko = 170 (k Desfavoravel)
Figura 3.4.: Solucdes do sistema p-fuzzy com zg = 150, 300 e condicao ambiental

variando.
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250+ 1 250+ 1
200+ 1 200+ 1
o o
[ [
§ 150 1 § 150 1
S S
Q Q
o o
o o
100F 1 100F 1
50f 1 50f 1
0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
Interacao (k) Interacao (k)
(a) ko = 0 (k Favoravel). (b) ko =90 (k Pouco Favoravel)
250 g
200} g
o
[
§ 150f ,
S
Q
o
o
100 ,
50f ,
0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 50 100 150 200 250 300
Interacao (k)
(c) ko = 170 (k Desfavoravel)
Figura 3.5.: Solu¢bes do sistema p-fuzzy com zg = 250, K = 300 e condi¢ao ambiental

variando.
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Experimentos Parte Il

A idéia neste teceiro experimento é mostrar que com mais iteracoes, temos realmente uma modelagem
periddica. A Figura 3.6 mostra uma periodicidade advinda da condigdo ambiental. Por conta disso,
por exemplo, na Figura 3.6(a), temos que no final das interagoes a populacao esté baixa, o que nao

ocorre nas outras duas simulagoes.

250 q 250 9
200 q 200 q
(=} =}
© ©
g 150 — g 150 ,
= =
Q Q
(=} (=}
o o
100+ 1 100+ 1
50 q 50 1
0 . . . . . 0 . . . . .
0 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600
Interacao (k) Interacao (k)
(a) ko = 0 (k Favoravel). (b) ko =90 (x Pouco Favoravel)
250 1
200 1
=}
©
S 150+ ,
=
Q
(=}
o
100+ 1
50 1
0 . . . . .
0 100 200 300 400 500 600
Interacao (k)

(c) ko = 170 (k Desfavoravel)

Figura 3.6.: Solugdes do sistema p-fuzzy com zo = 40, K = 600 e condigdo ambiental variando.

3.2.4. Consideracoes sobre o Modelo Unidimensional
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3.3. Modelo Bidimensional

O modelo bidimensional utilizando a condi¢ao ambiental serd uma adaptacao do modelo unidimen-
sional anteriormente descrito. A dinamica populacional serd dada ainda por uma SBRF baseada nas
equacoes de Kolmogorov (Secao 2.4). No entanto, teremos também a variavel « inserida na variagao.

Asgsim um sistema p-fuzzy bidimensional genérico com condi¢do ambiental pode ser descrito
da da seguinte forma

Try1 = Tk + Do (@h, Y, £(7(F))1)
Ykt1 = Yk + Ay (Tr, yr, 6(T(k))e) (3.3)

(0,0, £(7(0))o € R? x [0;180]

em que Ag(xy, k(7(k)i) e Ay(yr, £(7(k)) é dado por um SBRF e 7(k) obedece a Equagao (3.1).
Observemos que nossa SBRF representa uma funcio A : R? x [0;180] — R2. Do ponto

de vista variacional, temos uma funcao do tipo nao-auténoma, isto é, variando conforme o tempo

(iterac@o). Além disso temos a fungao 7 que estd implicitamente colocada mas que de fato apenas

estd fazendo com que o dominio de k seja respeitado.

3.3.1. Modelagem

Além das hipoteses do sistema p-fuzzy presa-predador apresentado anteriormente, teremos também

as seguintes hipoteses, que dizem respeito a condicao ambiental inserida no sistema:

(7) Assim como nos modelos propostos no cap 2, a densidade populacional das espécies serao repre-
sentada pelas variaveis popula¢do (x), que utiliza-se dos termos lingiiisticos 7, = 7, = { Baiza
(B), Média Baiza (MB) e Média Alta (MA) e Alta (A)} para representar subjetivamente
seus estados enquanto a variavel varia¢ao populacional (A,) teré seus estados modelados pelos
termos 7a, = 7a, = {Buaiza Negativa (BN), Baiza Positiva (BP), Média Positiva (MP) e
Alta Positiva (AP)};

(17) As taxas de variacao das espécie (A, e A,) dependem, como nos modelos tradicionais, da

densidade populacional da propria espécie porém, o crescimento (ou decrescimento) destas
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(i)

(1)

taxas também sofrerao influéncia da sazonalidade. Assim como no modelo unidimensional, as

taxas de crescimento de cada espécie (presa e predador) terao modificagoes conforme a estacao.

Havera um crescimento maior nas estagoes mais quentes e chuvosas para a presa (praga). Nas
estacoes mais frias, esta espécie diminui sua taxa de natalidade, chegando ao ponto de haver in-
clusive crescimento negativo (apenas mortalidade) com conseqiiénte diminuigdo da quantidade
de individuos da espécie. Como se trata de duas espécies diferentes, durante os experimentos

numéricos teremos oportunidade de testar sazonalidades diferentes para o predador;

As nocoes de frio, quente, seco e chuvoso, entre outras, serdo também determinantes para
o crescimento destas espécies. Neste sentido elas estarao neste modelo bidimensional sendo
representadas pela variavel lingiiistica Condigao Ambiental (), cujos termos lingiiisticos que
a modelam serao 7, = { Favordvel (F), Pouco Favordvel (PF), Desfavordvel (DF)}. Desta
forma, a Condi¢do Ambiental favorecera (ou desfavorecera) em algum grau a taxa de cresci-

mento das espécie em questao.

A variavel k dependera do estégio do sistema interativo (k). Isso faz sentido, conforme exposto
no item (i), ja que s influenciara na variacdo A, e de Ay, e serd variavel depende da época do

ano em que estamos nos situando.

Da mesma forma que no modelo unidimensional, usaremos as hipoteses de (i) a (v) para

modificar o sistema p-fuzzy bidimensional (Se¢ao 2.4) de modo a comportar a condigdo ambiental

K. A arquitetura do sistema é a mesma da Figura 3.1 porém com uma entrada e uma saida a

mais, que representam y e A,. Percebe-se que o modelo agora tem como entradas as populacoes

(x e y), a condi¢do ambiental k e a iteragdo k e como saida as variagoes Ay (zg, Yk, k(T(k))k) €

Ay, Yry 5(T(K))k)-

As funcoes de pertinéncia de cada uma das variaveis de entrada (z,y) estdo representadas na

Figura 3.7, e como se percebe, sdo as mesmas da Segao 2.4, claro que com o acréscimo da condigao

ambiental k, cujas fungbes estdo representadas na Figura 3.7(c). Da mesma forma que na Secdo

supra citada e de acordo com a arquitetura do sistema, as saidas do sistemas serao as variaveis A,

e Ay

que tém suas funcoes de pertinéncia representadas na Figura 3.8.
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Grau de Pertinencia

Grau de Pertinencia

20 40 60 80 100 0 20
Presa

(a) Fungobes de pertinéncia da variavel x. (b) Funcoes

Grau de Pertinencia

0 I I I

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
CondAmb

(c) Fungdes de pertinéncia da variavel &.

Figura 3.7.: Funcoes de pertinéncia das entradas do sistema p-fuzzy
dinadmica populacional com condigao ambiental.

40 60 80
Predador

de pertinéncia da variavel y.

bidimensional para
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T T T
IANEG MANEG ~MBNEG BNEG BPOS

T T T T T T T T
MBPOS  MAPOS APOS IANEG MANEG MBNEG BNEG BPOS MBPOS MAPOS APOS

Grau de Pertinencia
Grau de Pertinencia

0 0
Saidapresa Saidapredador

(a) Fungbes de pertinéncia da variavel Ag. (b) Fungdes de pertinéncia da varidvel Ay .
Figura 3.8.: Funcoes de pertinéncia das saidas do sistema p-fuzzy bidimensional para dinamica
populacional com condi¢cao ambiental.

Assim como no caso unidimensional, os termos linguisticos da variavel de entrada s represen-
tam as condigoes de favorecimento do crescimento ambiental, porém com a diferenca de que neste
caso a influencia recaird sobre a variacao das duas espécies e ndao s6 de uma.

Da mesma forma, de acordo com as hipdteses acima, x depende de k, e também estamos
considerando um periodo de 180 iteragoes. Como nosso sistema podera ter mais de 180 iteracoes,

vale a Equacao (3.1) para 7.

3.3.2. Contruindo a Base de Regras

Agora temos um sistema de 3 entradas (z,y e k) e 2 saidas (A, e Ay). A base de regras que gerara as
variacoes foi construida levando-se em conta as bases de regras para o sistema p-fuzzy bidimensional
(veja Quadros 5 e 6 na Secao 2.4) porém, como temos a condi¢ao ambiental utilizamos as seguintes

hipoteses:

(1) Se k & Favordvel, entao tanto A, quanto A, terdo, em relacao ao modelo bidimensional p-fuzzy,

um variacao aumentada.

(7) Se & for Pouco Favordvel, entdo A, e A, continuarao com as mesmas variagoes dos Quadros 5

e 6.

(71) No caso em que k for Desfavordvel as vari¢oes tanto A, quanto A, terdao, na base regras,
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valores menores ou até negativos conforme o caso.

Sucede destas hipoteses que nossa base de regras terd um total de 48! regras. O que teremos

é apenas uma mudanca nas variagoes de acordo com o ambiente (F, MF ou DF).

Na prética, veja por exemplo as regras Ri, Re e R3 do Quadro 7 em que mostramos algumas
regras que regem os sistema bidimensional com condicao ambiental e compare com a regra R; do

Quadro 5.

Percebe-se que quando o ambiente é Pouco Favordvel (PF'), os termos linguisticos que rep-
resentam as saidas sdo os mesmos nos dois quadros. Quando temos ambiente Favordvel (F') as
variagoes, tanto de A, quanto de A, sofrem um aumento de grau, passando de M BP para M AP
e de MBN para BN respectivamente. Por outro lado, quando o ambiente é Desfavordvel (DF),
acontece o contrario e temos uma diminui¢ao de grau, ficando uma varia¢ao “mais fraca”. Assim A,

e A, passam de M BP para BP e de M BN para M AN respectivamente.

Ri: SexéBeyéBekxéFentao Ay é¢ MAPe A, é BN
Ry: SexéBeyéBexéPFentao A, ¢ MBP e A, éMBN
R3: SexéBeyéBekxéDFentao A, ¢ BPe Ay, é MAN

Rig: SexéMBeyéMBerxéF entao Ay é MAP e Ay é BP
Ri7: SexéMBeyéMBekxéPF entao A, é MBPe Ay, é BN
Rig: SexéMBeyéMBerxéDF entao A, é BPeAyé MBN

Ris: SexéAeyéAeré Fentao A, é MAN e A, é MBP
Riy7: SexéAeyéAeré PFentao Ay ¢ AN e A, é BP
Rig: SexéAdeyéAerxé DF entao A, é AN e A, é BN

Quadro 7: Algumas regras da Base de Regras para Sistma P-fuzzy presa-predador alterado a
partir do Quadro 5 com condi¢cao ambiental.

! Apresentaremos todas no Anexo B.
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3.3.3. Experimentos Numéricos

Novamente para implementarmos nosso sistema, agora bidimensional, faremos uso do Fuzzy Logic

Toolboz do software Matlab®,

Novamente mostraremos em forma de algoritmo os passos implementados para resolver a

equacao (3.3), levando-se em conta que 7 obedeceré, como ja explicado, a Equacao (3.1).

Para a implementacao levou-se em conta ainda que:

e 1 e yj, representam a populacdo de presas e predadores, respectivamente, na iteracio k. E

necessario fornecer para o programa estas populagoes em k = 0, i.e., (x,%0);

e x(7(k)) a condigdo ambiental na interacao k;

e K o numero final de iteragoes do sistema p-fuzzy;

e ko o instante inicial para a funcdo 7. Esta constante tem por objetivo determinar qual é a

Condi¢ao ambiental inicial da simulacao;

e 7(k) (Equacao (3.1)) faz a transformacao entre o instante da iteracao e o correspondente para

a condicao ambiental;

e F funcdo que representa o SBRF com a base de regras fuzzy. Essa base estd como entrada
do sistema, pois poderemos ter mudancas na mesma, dependendo do tipo de interagao que
estaremos usando. Isso por que, usaremos as hipdteses conforme descrito nas se¢oes anteriores.

Os valores F, e F, representam as componentes das presas e predadores de cada
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Algoritmo 2 Passos para solucao do sistema p-fuzzy bidimensional com condicao ambiental.
Entrada: (zg,v0), K, ko, F

Calcule 7(ko)

Para k de 1 até K Facga
Calcule 7(k)
Ay — Fu(wp, yr, £(7(F))k)
Ay — Fy(r, Yr, £(7(k))x)
Tyl — T+ Ay
Yk+1 < Uk + Dy

Fim Para

Saida: =g, yx

Na sequéncia mostaremos as simulacoes feitas usando um sistema bidimensional, com base de

regras do tipo presa-predador adaptada para comportar a variavel condicao ambiental.

Experimentos Parte |

Neste experimento, utilizaremos da base de regras do Quadro 7, que é baseada no modelo com
equilibrio assintoticamente estavel exposto na Segao 2.4.

Os resultados numeéricos mostram que comparativamente, a insergdo da condigao ambiental
faz com que saiamos de um ponto de equilibrio Ginico e tenhamos “ciclo limite”, ja que nossa intencao
era de fato fazer com que tenhamos uma periodicidade.

As simulagOes abaixo mostram variagoes de pontos inciais para a populacao bem como variacao
de kg que determina a condi¢do ambiental inicial da simulacdo. Para efeito de comparacao, e para
ressaltar a mudanca comentada no parigrafo anterior, ao apresentar o plano de fase das simulagoes
foi inserido o esbog¢o do plano de fase para a base de regras sem a condigdo ambiental.

A Figura 3.10 mostra a solugdo e o plano de fase para esta base, porém com condi¢ao ambiental
inicial Pouco Favordvel. Conforme dissemos, nesta condicdo, repetem-se os estados das variaveis,
como se nao houvesse condicao ambiental. De fato, o plano de fase mostra esta caracteristica, até

que, por conta da mudanga temporal, muda-se a condigdo ambiental e logo, as linhas se separam.
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Presa - Predador
Plano de fase
T T T T T T T T T T

901 4

751 q

Densidade populacional
Dens. pop. predador
;

;

| | | | | | | | | i i |
o 00 200 30 0 500 500 700 a0 00 7000 25 50
Iteragoes Dens. pop. presa

(a) Solugao mostrando densidade populacional de z (linha pon- (b) Plano de fase. Em azul o esbogo do plano de fase para as
tilhada) e y (linha continua) ao longo tempo. mesmas regras, sem condi¢gdo ambiental.

Figura 3.9.: Solugao e Plano de Fase do sistema p-fuzzy bidimensional com (zo,yo) = (20, 20),
e condi¢ao ambiental inicial Favordvel(ko = 0).

Observando as solugoes, percebe-se ao se comparar as Figuras 3.9(a) e 3.10(a) que mesmo com
o ambiente pouco favoravel para as duas espécies, a densidade populacional das presas (x) acaba
crescendo mais pois ha um decréscimo acentuado da populacao de predadores facilitando o aumento
populacional. Obviamente que isso leva a um posterior aumento de predadores e diminuicao de
presas entrando em “equilibrio”. Aqui o termo equilibrio esté entre aspas pois ele foi constatado
apenas numericamente. Um estudo posterior, e que foge ao escopo deste trabalho, pode indicar

condicoes para que este

Presa - Predador
Plano de fase
T

50 4

Densidade populacional
Dens. pop. predador

. . . . . . . I . 1 i i
o 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 25 50
Iteragoes Dens. pop. presa

(a) Solugao mostrando densidade populacional de z (linha pon- (b) Plano de fase. Em azul plano de fase para as mesmas regras,
tilhada) e y (linha continua) ao longo tempo. sem condicdo ambiental.

Figura 3.10.: Solucao e Plano de Fase do sistema p-fuzzy bidimensional com (zo, yo) = (20, 20),
e condigao ambiental inicial Pouco Favordvel (ko = 60).
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Outra simulagao foi feita com o mesmo ponto inicial (zg,yp) = (20,20) porém com ambiente
inicial Desfavordvel (kg = 130). Esta simulacao fez com que a populagao de predadores logo chegasse
a zero, o que fez com que o sistema parasse, ja que devemos ter x,y > 0. O plano de fase desta

simulacao é mostrado na Figura 3.11.

Presa — Predador
Plano de fase
T

~
ol
T
I

Dens. pop. predador

n
ol
T
I

\

25 50 75
Dens. pop. presa

Figura 3.11.: Plano de Fase do sistema p-fuzzy bidimensional com (zo,y0) = (20,20), e
condigao ambiental inicial Desfavordvel (ko = 130).

As Figuras 3.12, 3.13 e 3.14 mostram agora simula¢ao com ponto inicial (xg,y9) = (80, 80)
e a condicao ambiental inicial variando. Note-se (Figura 3.14) que quando a condi¢do ambiental
é favoravel neste ponto inicial, temos valores para y maiores que 100, saindo de nossa faixa de

simulagao.

Experimentos Parte Il

Nosso objetivo agora é utilizar as mesmas idéias ja expostas, para construir uma base de regras com
condicao ambiental que leve em conta um modelo de interacdo entre espécies que ja tenha como
solucao um ciclo limite, conforme foi dito na Secao 2.4.

Para isso utilizaremos os mesmos principios instituidos na Subsecgdo 3.3.2, em que estabele-
cemos 0 modo pelo qual construiriamos a base de regras porém agora modificando a base de regras
do Quadro 6. A base também tera 48 e ndo serd aqui exposta, pois esta colocada no Anexo B.

Nestes experimentos, nao serao colocadas os planos de fase para o sistema sem condi¢oes

ambientais para facilitar a observacao do que acontece quando utilizamos a base de regras que
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Presa - Predador
Plano de fase
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(a) Solugao mostrando densidade populacional de z (linha pon- (b) Plano de fase. Em azul plano de fase para as mesmas regras,
tilhada) e y (linha continua) ao longo tempo. sem condi¢do ambiental.

Figura 3.12.: Solucao e Plano de Fase do sistema p-fuzzy bidimensional com (o, yo) = (80, 80),
e condigdo ambiental inicial Pouco Favordvel (ko = 65). Em azul plano de fase
para as mesmas regras, sem condicao ambiental.
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Iteragoes Dens. pop. presa
(a) Solucdo mostrando densidade populacional de z (linha (b) Plano de fase. Em azul plano de fase para as mesmas regras,
pontilhada) e y (linha continua) ao longo tempo. sem condigao ambiental.

Figura 3.13.: Solugao e Plano de Fase do sistema p-fuzzy bidimensional com (zo,yo) = (80, 80),
e condi¢ao ambiental inicial Desfavordvel (ko = 130).
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Presa - Predador
Plano de fase
T T T

Dens. pop. predador
T
I

50
Dens. pop. presa

Figura 3.14.: Plano de Fase do sistema p-fuzzy bidimensional com (zo,y0) = (80,80), e
condigao ambiental inicial Desfavordvel (ko = 0). Em azul plano de fase para as
mesmas regras, sem condi¢do ambiental.

contempla mudancas nas condi¢oes ambientais.

Observa-se na Figura 3.15, em que temos ambiente incial Favordvel, que, como estamos modi-
ficando a base de regras que j& continha um ciclo limite em torno de um ponto instavel, continuamos
a ter solugao periddica, porém o plano de fase nos mostra dois pequenos “ciclos limites” (novamente
entre aspas, pois estamos falando de simulagoes), que aparecem justamente quando muda a condi¢ao
ambiental (e o tempo). As solugoes apresentadas neste caso, mostram que os periodos ainda ocor-
rem, porém, com oscilagoes dentro de cada periodo, oscilacoes estas também periddicas e que se

repetem em cada periodo.

Presa - Predador
Plano de fase
T

50 4

Densidade populacional
Dens. pop. predador

. . . . . . I .
o 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 25 50
Iteragoes Dens. pop. presa

(a) Solugdo mostrando densidade populacional de z (linha pon- (b) Plano de fase.
tilhada) e y (linha continua) ao longo tempo.

Figura 3.15.: Solucao e Plano de Fase do sistema p-fuzzy bidimensional com (zo, yo) = (20, 20),
e condi¢do ambiental inicial Favordvel (ko = 0) e K = 1000 iteragoes.
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A Figura 3.16 mostra a simulagao feita com mesmo ponto inicial da anterior (20,20) , porém
agora com condicdo ambiental Pouco Favordvel. Aumentamos o numero de iteragoes para carac-
terizar bem a periodicidade e os “ciclos limites”, que de fato se tornaram pronunciados. As solugoes

apresentadas continuam com o mesmo tipo comportamento da simulacao anterior.

Presa - Predador
Plano de fase
T

50 4

Densidade populacional
Dens. pop. predador

. . . . I I I . I 1 i i
o 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 25 50
Iteragoes Dens. pop. presa

(a) Solugao mostrando densidade populacional de z (linha pon- (b) Plano de fase.
tilhada) e y (linha continua) ao longo tempo.

Figura 3.16.: Solucao e Plano de Fase do sistema p-fuzzy bidimensional com (zo, yo) = (20, 20),
e condi¢do ambiental inicial Pouco Favordvel (ko = 65) e K = 2000 iteragoes.

Ao fazermos a simulagdo com ponto inicial (20,20) e condi¢do ambiental inicial Desfavordvel
(ko = 130) ocorreu o mesmo fendmeno dos experimentos feitos na parte I, quando o ponto inicial
era “baixo” e o ambiente desfavoravel, uma exticao da populacao de predadores.

Nas ultimas simulagoes desta parte de experimentos utilizamos do ponto inicial (80,80), e
modificaremos as condigoe ambientais inciais kg = 65 e kg = 130. Verificou-se, como se observa nas
Figuras 3.17 e 3.18, que ainda continuamos com o mesmo tipo de carcateristica, evidenciando-se
dois “ciclos” limites que se alternam conforme o tempo (interagoe) passa (ocorrem). No caso em que
colocamos como condi¢do ambiental inicial um ambiente Favordvel (ko = 0), tivemos, uma explosao

de predadores, e a simulacao foi parada.

3.4. Conclusao

Neste capitulo mostramos que é possivel utilizar uma SBRF para modelar o comportamento da

densidade populacional de uma espécie ou de duas espécies interagindo quando se que levar em
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(a) Solugdo mostrando densidade populacional de z (linha pon- (b) Plano de fase. Em azul plano de fase para as mesmas regras,
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Figura 3.17.: Solu¢ao e Plano de Fase do sistema p-fuzzy bidimensional com (xo,yo) = (80, 80),
e condigao ambiental inicial Pouco Favordvel (ko = 65) e K = 2000 iteragoes.
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Figura 3.18.: Solucao e Plano de Fase do sistema p-fuzzy bidimensional com (zo, yo) = (80, 80),
e condigao ambiental inicial Pouco Favordvel (ko = 130) e K = 2000 iteragoes.
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conta as mudancas das condi¢oes ambientais que ocorrem quando se quer levar em conta o tempo

como fator determinante da varia¢ao populacional desta(s) espécie(s).



Capitulo 4.

Controle de Pragas utilizando um SBRF

4.1. Motivacao

Um pais como o Brasil, com tantas peculiaridades e pluralidade climéticas e geograficas, abriga uma
diversidade enorme de insetos e plantas. Além das espécies nativas e cultivadas para fins comerciais,
tanto para consumo interno como para exportacao, historicamente muitas espécies vegetais foram
introduzidas por colonizadores e imigrantes, sendo responséveis pela introducao de espécies exéticas
de predadores fitofagos.

Quando surge a praga em alguma lavoura, os agricultores tém se utilizado de inseticidas
eficientes a0 maior nimero de espécies e isso tem sido a tonica dos dltimos 30 anos no Brasil,
principalmente apo6s o advento dos defensivos organossintéticos. Atualmente, o controle de pragas
é feito com o uso de inseticidas cujos efeitos colaterais, tais como a contaminagdo de alimentos, de
mananciais, do homem, do ar e do solo, sao conhecidos. A ressurgéncia de pragas num curto periodo
apo6s a aplicagao do defensivo é um problema comum, e ocorre devido ao vicuo bidtico ocasionado
pelo uso do inseticida. A praga retorna livre de seus inimigos naturais, podendo desenvolver grandes
populacoes [6].

Inseticidas sao “substancias quimicas utilizadas para matar, atrair e repelir insetos, sendo sua
descoberta, isolamento, sintese, avaliagao toxicologica e de impacto ambiental um vasto topico de
pesquisas no mundo inteiro e que tem se desenvolvido bastante nas ultimas décadas” [26]. O uso de

inseticidas consome, mundialmente, valores da ordem de bilhoes de doélares na tentativa de controlar

69
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pragas em geral, em particular na agricultura, mas também na erradicagao de doengas como a
dengue, entre outras.

Especificamente, por exemplo, verficamos que alguns tipos de pulgdes sdo os principais ve-
tores na disseminacao das doencas das plantas perenes. Recentemente, uma doenca denominada
“morte stibita”, causada por virus transportados por pulgoes, tem sido a grande ameaga dos laran-
jais paulistas [21]. Outros tipos de insetos, como a mariposa oriental (Grapholita molesta) que é
praga chave na cultura de péssegos [14] ou ainda a lagarta-enroladeira (Bonagota cranaodes meyrick)
na macieira [5|, entre outros sao caracteristicos das plantas brasileiras e sao quase que totalmente
combatidos com o uso de biocidas.

O controle destas doencas é baseado, sobretudo, no controle quimico com aplicacoes intermi-
tentes de biocidas quase sempre sem levar em conta a infestacdo da praga. Neste sentido, o uso
é indiscriminado, afetando sobremaneira o meio-ambiente. Neste capitulo proporemos um modelo
para controlar uma determinada praga sem especifica-la.

Apesar de ser um modelo teorico, ele tenta caracterizar de uma melhor forma a intensidade

de utilizacao através de um modelo que baseado em uma SBREF.

4.2. Modelo Unidimensional

A SBRF estudada no capitulo 1 sera entendida nesta secdo como uma funcio C : R? — R em
que adotamos como variaveis de entrada a densidade da espécie x a ser controlada (densidade de
infestagao por exemplo) e a variacao desta densidade A,. A saida seréd justamente a intensidade do
biocida dada em porcentagem de mortalidade (kill rate). Esta mortalidade representa a porcentagem
da infestagdo que o biocida consegue eliminar.

O uso de sistemas especialista (principalmente de controle) é bastante utilizado nas industrias
em geral. Em especial, o uso de controladores fuzzy tem sido largamente empregado, até por que
foi este o motivador de Mamdani para a sua construcao |20, 27|

Nos modelos cléssicos a variacdo é dada por um sistema de equacoes diferenciais ou de difer-
encas. Nesse caso, faremos uso dos dois capitulos anteriores e utilizaremos sistemas p-fuzzy para

determinar a variacao em cada iteracao.
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No caso especifico do modelo com condi¢ao ambiental teremos uma época do ano que é mais
ou menos propicia para crescimento populacional. Por exemplo sabe-se que os pulgdes proliferam
mais na época das chuvas quando as plantas tém novos brotos [6]. Por isso também faremos uso do

modelo com condi¢ao ambiental, descrito no capitulo 3.

4.2.1. Modelagem

O modelo de controle serd construido acoplado aos modelos de densidade populacional p-fuzzy vistos
anteriormente. Desta forma, com base na Equacao 2.2, podemos reescrevé-la, agora com a inser¢ao

da variavel C, resultando no sistema p-fuzzy descrito na equagao:

Try1 = (2 + Ap(g)) X (1= Clzg, Az))
, (4.1)

zo € R
em que Ay(zy) e C(xk, A,) sdo dados por um SBRF. O valor (1 — C(xg,A,)) € [0;1] representa a
porcentagem de populacao que sobrara apds a aplicagao do biocida.
A arquitetura do sistema podera ser vista na Figura 4.1 que contempla também a SBRF que
nos da a variacao.
Como dissemos, usaremos uma SBRF para determinar o total de biocida a ser aplicado. A

base de regras para o controle foi construida seguindo seguintes pressupostos:

(i) As variaveis de entrada = e A, terdo termos linguisticos 7, = { Baiza (B), Média Baiza (M B),
Média (M), Média Alta (M A), Alta (A), e Altissima (AT)}. Da mesma forma os termos
linguisticos Ta(,) = {Baiza Negativa (BN), Baiza Positiva (BP), Média Positiva (MP) e
Alta Positiva (AP)} representarao os estados assumidos pela variavel varia¢do. As funcoes de

pertinéncia estao ilustradas na Figura 2.5 e sdo as mesmas da Segao 2.3.3.

(i) Para a variavel de saida C que representara subjetivamente os estados de Controle do sistema,
os termos linguisticos serdao T¢ = {Nulo (Cp), Baizo (Cg), Médio (Car), e Alto (Ca)}. As
funcoes de pertinéncia para esta varidvel estao representadas na Figura 4.2. Note-se que nosso
biocida, em cada aplicagdao pode matar até 90% da densidade populacional presente no instante

da aplicacao.
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Figura 4.1.: Arquitetura do sistema p-fuzzy unidimensional com controle da densidade popu-
lacional através de biocida.

Como as entradas da SBRF sdo x e A,, as regras foram feitas de modo que se tivermos
populagdo em niveis baixos, mas com variacdo mais alta, entdo deve-se aplicar mais veneno
do que se a variagao fosse mais baixa. Claro que nos modelos tradicionais a variagdo sempre
depende da densidade populacional, porém no modelo com condi¢ao ambiental, temos um
fator externo a populacao determinando sua variacao e neste caso este tipo de regra fara mais

sentido.

Por conta da quantidade de estados de entrada (6 para x e 4 para A,) temos um total de
24 regras. A Tabela 4.1 mostra as regras utilizadas. Por exemplo se densidade populacional
(x) for Média Alta (M A) e variagdo (A;) for Média Positiva (M P) entdo o taxa mortalidade
serd Média (Cpz) com valor real dado pela SBRF através de um controlador de Mamdani com

defuzzificagdo por centro de massa.
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Figura 4.2.: Fungoes de pertinéncia para saida para a SBRF que determina a quantidade de
biocida a ser aplicada C.

A Baixa Baixa Meédio Alta
N\ Negativa (BN) Positiva (BP) Positiva (M P) Positiva (AP)
Baixa (B) Co Co Co CB
Média Baixa (MB) Co Co Cp Cm
Meédia (M) Co CB CM CM
Média Alta, (MA) Cg Cum Cym Ca
Alta (A) Cum Cum Ca Ca
Altissima (AT) Ca Ca Ca Ca

Tabela 4.1.: Base de regras para a SBRF que determina a quantidade de biocida a ser aplicada
C.
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4.2.2. Experimentos Numéricos

Dada a modelagem do SBRF agora devemos fazer experimentacoes numéricas para percebermos
como se comporta este modelo. Novamente utilzaremos Matlab® e sua Fuzzy Logic Toolbox.

Temos agora que acoplar a um sistema p-fuzzy unidimensional o controle de acordo com a
Figura 4.1.

Mostramos abaixo os passos do algoritmo que foi implementado levando em conta a Equacgoes (4.1)

e considerando ainda:
e 1, a populacdo na iteracao k;
e A,(xp) como a variacdo populacional dada por umn SBRF;
e C(xg,Ayr(xr)) o controle a ser aplicado na iteragao k;
e K o namero total de iteragoes do sistema p-fuzzy;

e « o periodo de aplicacao do biocida. Este parametro corresponde ao periodo de intermiténcia

entre as aplicagoes do veneno nas populacao.

e F funcao que representa o SBRF com a base de regras fuzzy para densidade populacional, neste
caso unidimensional. Utilizaremos tanto o sistema p-fuzzy com crescimento inibido do tipo

logistico (Segao 2.3.3) quanto crescimento determinado por condi¢ao ambiental (Se¢ao 3.2).
e F¢ representa a SBRF que determina o controle, composta das regras da Tabela 4.1.

O Algoritmo 3 nos d& a maneira pela qual fizemos os experimentos. Note que para fazermos a
periodicidade da aplicacao encontramos o resto da divisao de k — 1 por a que nos da sempre valores
entre 0 e (& — 1). Quando j = 0, entao a aplicagao ¢é feita, caso contréario atualizagdo de zy é feita
normalmente.

Leve-se em consideracao que quando F requisitar outras varidveis de entrada, como por ex-
emplo quando estamos trabalhando com condicao ambiental, fizemos os ajustes necessarios para o

experimento finalizar.
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Algoritmo 3 Passos para solugdo do sistema p-fuzzy unidimensional com controle quimico da

densidade populacional.
Entrada: xz¢, K, kg, «

Para k de 1 até K Facga
j— (k—=1) mod «
Se j = 0 Entao
Ay — Flay)
C — Fe(zg, Ay)
Try1 < (2 +Ay) X (1 -C)
Senao
Ay — F(ay)
Tp1 < T+ Dy
Fim Se

Fim Para

Saida: =g

Experimentos Parte |

Nestes primeiros experimento, utilizaremos de um sistema p-fuzzy com variagdo dada por um sistema
p-fuzzy com crescimento inibido, dado pela base de regras do Quadro 4.

Na Figura 4.3 temos a solugao do sistema p-fuzzy controlado com aplicacao « a cada 15
iteracoes e as populagoes iniciais variando e total de iteracoes K = 400.

Observando a solugao dada pela Figura 4.3(a) temos, no incicio uma populagao Baiza e logo
o sistema de controle nao foi acionado (Figura 4.3(b)). Apos algumas iteragoes, o SBRF aciona o
controle e mantem a densidade populacional em um nivel abaixo do valor 40.

Ja a solucao para xo = 190 dada na Figura 4.3(c) e o quantidade de biocia a ser utilizado dada
na Figura 4.3(d) mostra que como a populagao inicial estava entre Média Alta e Alta, o controle
acionado foi maior e logo consegue manter a populac¢ao ainda em um patamar menor que 40. Para
finalizar também fizemos uma simulacao com populagao inicial acima da capacidade de suporte e os
resultados (veja Figuras 4.3(e) e 4.3(f)) foram parecidos para a populacao controlada.

Destas simulacoes resulta que a aplicacao a cada 15 iteracoes o SBRF de controle mantém
a populacao, independente da condigado inicial, no patamar de 40. Se quiséssemos uma populagao

final abaixo deste patamar, apenas precisarfamos ajustar as funcgoes de pertinéncia de saida de
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(c) Solucdo controlada (linha continua) e sem controle (linha (d) Aplicacdo de biocida com zo = 190.
pontilhada) com zg = 190.

o8l 4

250 -+

Densidade populacional
.
Controle (C)

501 4

L L L L
250 300 350 400 5 10 15 20 25

Heraczo ero )
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pontilhada) com zg = 290.

Figura 4.3.: Solugdes e biocida utilizado para o sistema p-fuzzy controlado com aplicagdo o =
15, K = 400 e condicao inicial variando.
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modo a modelar o aumento da capacidade do biocida. Poderiamos também, diminuir o intervalo de
aplicacdes. E o que faremos em seguida.

De fato, a Figura 4.4 mostra as solugdes para o sistema, com aplicagdo o = 5. Isso significa
que estamos usando veneno em periodos menores. Isso faz com que a densidade populacional fique
agora em patamares abaixo de 37. Veremos que, por conta disso, ndo ha muita diferenca na densi-
dade populacional com a diminuicdo do periodo de aplicacao. Observamos ainda que, com o passar
das iteragoes, a quantidade de biocida aplicada esté variando, porém periodicamente (veja as Fig-
uras 4.4(b), 4.4(d) e 4.4(f)). Isso se deve ao fato de a densidade populacional e a variagao ativarem
regras diferentes em cada instante e quando o SBRF vai aplicar o veneno ele muda a quantidade
necessaria. Isso também era esperado ja que estamos aplicando em periodos menores.

A Figura 4.5 mostra agora as simulagoes feitas com o = 30 e para termos uma melhor vizual-
izacao, utilizamos K = 600. Aqui vemos que o patamar de densidade populacional 40 foi ultapassado
chegando a nives de até 100. Portanto a infestagdo aqui é maior, pois que controlada em periodos
menores. Interessante notar que quando zp = 20 (Figura 4.5(a)), por conta da densidade ser menor
no inicio, o controle nas 30 primeiras iteracoes ficou nulo. De fato passaram-se apenas 2 periodos
de possivel aplicagao j4 que temos controle a cada 30 dias.

As simulagoes numéricas que fizemos com este modelo mostaram que entre 15 e 17 aplica¢oes
ainda conseguimos manter a populacao abaixo do patamar de 40 e que a diferenga diminuindo estes
periodos nao foi consideravel. A partir dai o patamar vai aumentando cada vez mais, aumentando

a infestacao da praga.
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(e) Solucdo controlada (linha continua) e sem controle (linha (f) Aplicacao de biocida com zg = 290.
pontilhada) com zg = 290.

Figura 4.4.: Solugdes e biocida utilizado para o sistema p-fuzzy controlado com aplicagdo o =
5, K =400 e condigao inicial variando.
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Figura 4.5.: Solugdes e biocida utilizado para o sistema p-fuzzy controlado com aplicagdo o =
30, K = 600 e condicao inicial variando.
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Experimentos Parte Il

Os experimentos agora serdo realizados utilizando ainda a memsma SBRF para controle, porém com
a diferenca de que a variagdo serd dada por um sistema p-fuzzy com crescimento influenciado pela
condicdo ambiental, dado pela base de regras da Tabela 3.1.

As solucoes do sistema nao controlado sao periddicas e por isso, devemos ter algumas diferencas
no modo como a SBRF controla o sistema. Nestas simulagoes temos ainda um parametro do sistema
que ¢é o a condi¢ao ambiental inicial da simulacdo (Favordvel, Pouco Favordvel ou Desfavordvel) que
no Capitulo 3 foi chamado k.

Comegamos as simulagdes com um ambiente Favordvel (kg = 1). A Figura 4.6 traz as solugoes
para aplicacao a cada 15 dias. Vejamos que como em certos momentos a variagao é negativa, temos
controle negativo, conforme nossa base de regras foi construida. Nestes experimentos perceberemos
que como temos um ambiente peridédico, com o passar do tempo teremos os mesmos valores de
densidade populacional e portanto teremos um controle parecido apds alguma iteragoes, mesmo com
pontos iniciais diferentes.

Na Figura 4.7 podemos observar como a mundaca de codi¢cao ambiental inicial altera o modo
como o biocida deve ser aplicado. Além disso, agora que @ = 5 o patamar é bem mais baixo.
Isso mostra que, assim como nos experimentos da parte I, aqui o periodo de aplicacao influencia
neste patamar. Neste caso, algumas simulagdes mostraram que a aplicacao a cada 5 iteracoes deixa
em patamares baixos. Leve-se em conta que nao obstante ser um valor menor que encontrado nos
experimentos da parte I, durante os periodos em que ha condi¢oes Desfavordveis, o veneno nao é

aplicado.
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(e) Solugao controlada (linha continua) e sem controle (linha (f) Aplicacao de biocida com zg = 290.
pontilhada) com zo = 290.

Figura 4.6.: Solugdes e biocida utilizado para o sistema p-fuzzy com condigdo ambiental inicial
ko = 1 controlado com aplicagdo a = 15, K = 700 e condicao inicial variando.
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Figura 4.7.: Solugdes para o sistema p-fuzzy com condi¢do ambiental controlado com aplicagao
a =5, K =400 e condigao inicial e condigao ambiental inicial variando.
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4.3. Modelo Bidimensional Hibrido: Quimico e Biolégico

O modelo bidimensional, em comparagao com o unidimensional d& uma pequena alteragdo dada a
sua particularidade. Neste caso o SBRF continuara sendo uma funcio C : R? — R porém adotamos
como varidveis de entrada a densidade da presa x e também a do predador y, que serao controladas.
A saida sera a taxa de matanca do biocida (kill rate). Durante os experimentos esta taxa podera
ser considerada diferenciada para a presa e o predador.

Nos casos de modelos bidimensionais para controle de pragas, principalmente que controle
biolégico, a espécie que se quer controlar é considerada presa e seu seu controlador biolégico o
predador. Peixoto et al. [22] usaram um controlador fuzzy para modelar, porém nao dinamicamente,

o controle quimico para Morte Subita de Citros.

4.3.1. Modelagem

Novamente utilizaremos do capitulos anteriores para mostrar nosso sistema especialista entrando
em agdo com o objetivo de controlar a densidade populacional, principalmente das presas. Agora
a arquitetura do sistema terd a diferenca de que o controle serd dado em funcdo da densidade
populacional da presa e do predador. Isso faz sentido, do ponto de vista bioldgico na medida em
que se o predador esté com densidade maior, ndo ha necessidade de tanto veneno. A Figura 4.8 nos
dé o esquema do modo como funcionara o sistema especialista de controle.

Esta arquitetura de fato representa o esquema da Equacao (4.2), que é baseada na Equagcao 2.5,

porém com a insercao da varidvel C, resultando no sistema p-fuzzy descrito na equagao:

Th1 = (@ + Az) - (1 = C(xk, y))

Yer1 = (U + Ay) - (1 —w - Clzk, k) > (4.2)

(‘T()a yO) € R2

em que A, e Ay sao dadas por um sistema p-fuzzy bidimensional e C(xy, yx) ¢ dado por um SBRF
e w € [0;1] representa um peso de matanga do biocida na populagdo de predadores. w se justifica

na medida em que alguns biocidas tém uma taxa de mataga diferente para cada espécie.
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Dinamica
P-Fuzzy
—{ (T, yr)
Controle (A, A,)
Fuzzy
4
C(w, yr)
\/
Tpy1 = (2 + Az) - (1 = C(2h, Yx))

Yk = (T +Ay) - (1 —w - C(ag, yr))

Atualizacdo do Sistema

Figura 4.8.: Arquitetura do sistema p-fuzzy bidimensional com controle da densidade popula-
cional através de biocida acoplado ao sistema presa-predador.

O valor (1—C(zg,yx)) € [0; 1] representa a porcentagem de densidade populacional que sobrara

apos a aplicacao do biocida.

Como dissemos, usaremos uma SBRF para determinar o total de biocida a ser aplicado. A

base de regras para o controle foi construida seguindo seguintes pressupostos:

(2)

Neste caso bidimensional as entradas do SBRF de controle sao x e y. Isso siginifica que nosso
sistema especialista é hibrido. Leva em conta para controlar a infestacao tanto o controle
quimico e bem como o predador natural. Desta forma as regras foram contruidas de modo
que se a infestagado puder ser controlada pelo predador natural entao nao serd empregrado o

biocida.

As variaveis de entrada x e y, densidade populacional de presas e predadores, terdo termos
linguisticos 7, = 7, = {Baiza (B), Média Baiza (MB), Média (M), Média Alta (MA) e
Alta (A)} que determinam os estados subjetivos das variaveis de entrada. As funcoes de

pertinéncia para estas varidveis estdo mostradas nas Figuras 4.9(a) e 4.9(b). Por se tratar
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(iid)

de modelagem teérica teremos os valores de densidade populacional tanto de presa quanto de

predador variardo no intervalo [0; 100]

Para a variavel de saida C, que representard subjetivamente os estados de Controle do sistema,
os termos linguisticos serdao T = {Nulo (Cp), Baizo (Cg), Médio (Car), e Alto (Ca)}. As
funcoes de pertinéncia para esta variavel estao representadas na Figura 4.9(c) e sdo as mesmas

para o sistema de controle unidimensional.

Por conta da quantidade de estados de entrada (5 para x e 5 para y) temos um total de 25
regras. A Tabela 4.2 mostra as regras utilizadas. Por exemplo, se densidade populacional da
presa (z) for Média Baixa (M B) e densidade populacioanal do predador (y) for Média Baixa
(M B) entao o taxa de controle a ser aplicada sera Baixa (Cp) com valor real dado pela SBRF

através de um controlador de Mamdani com defuzzificacao por centro de massa.

Média Média

x\y Baixa (B) Baixa (MB) Meédia (M) Alta (M A) Alta (A)
Baixa (B) Co Co CO CO CO
Meédia Baixa (MB) Cm Cm Cp Cg Co
Média (M) Ca Ca Ca Cum Cg
Meédia Alta (MA) Ca Ca Ca Ca Cum
Alta (A) Ca Ca Ca Ca Ca

Tabela 4.2.: Base de regras para a SBRF bidimensional que determina a quantidade de biocida
a ser aplicada C.

4.3.2. Experimentos Numéricos

Para fazermos os experimentos numéricos, da mesma forma que no modelo unidimensional, e

seguindo o esquema de arquitetura que expusemos na Figura 4.8, vamos mostrar como foi feito o

algoritmo que acopla o SBRF de controle com um sistema p-fuzzy bidimensional que est& mostrado

na Equacao 4.2. Para isso seguimos levamos em conta que:

e 1, ¢ a populacdo de presas na iteracao k;

e Y. ¢ a populacao de predadores na iteragao k;
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Grau de Pertinencia

Grau de Pertinencia

20 40 60 80 100 0 20 40 60
Presa Predador

(a) Entrada: Presa (z). (b) Entrada: Predador (y).

o o
o ® -
T T
. .

Grau de Pertinencia
o
-

0.2 1

0 . . . . . . . .
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Controle

(c) Saida: Controle (C).

Figura 4.9.: Funcoes de pertinéncia de entrada e saida para o SBRF de controle bidimensional
para presa-predador.

80
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o Ap(xk,yr) Ay(zk,yr) sdo respectivamente a variagdo populacional da presas e do predador.

k;

e K o numero total de iteragoes do sistema p-fuzzy;

e o 0 periodo de aplicacao do biocida. Este parametro corresponde ao periodo de intermiténcia

entre as aplicacoes do veneno na populagao.

e w &0 peso que a taxa de matanga C tem em cima dos predadores. Este parametro é importante
para diferenciarmos quando o temos um biocida especifico ou que nao tem a mesma mortalidade

entre as presas e os predadores.

e F é a funcao que representa o SBRF com a base de regras fuzzy para densidade populacional,
bidimensional. Utilizaremos o sistema p-fuzzy baseado nos modelos de Kolmogorov com ou

sem condicao ambiental acoplada dados nas Secoes 2.4 e 3.3.

e C(x,yk) o controle a ser aplicado na iteracao k.

o F¢ representa a SBRF que determina o controle, composta das regras da Tabela 4.2.

O Algoritmo 4 nos d4 a maneira pela qual fizemos os experimentos. Note que vamos usar o
mesmo artificio do modelo unidimensinal para fazermos a periodicidade da aplicacao. Encontramos
o resto da divisdo de k — 1 por a que nos da sempre valores entre 0 e (v — 1). Quando j = 0, entdo

a aplicacdo é feita, caso contrario as atualizacoes de xj e y; sdo feitas normalmente.

Leve-se em consideragao que quando F requisitar outras varidveis de entrada, como por ex-
emplo quando estamos trabalhando com condigdo ambiental, efetuamos os ajustes necessarios para

o experimento finalizar corretamente.
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Algoritmo 4 Passos para solugdo do sistema p-fuzzy bidimensional com controle quimico da den-

sidade populacional de presas e predadores.
Entrada: xg, yo, K, ko, o, w

Para k de 1 até K Facga
j— (k—=1) mod «
Se j = 0 Entao
(Az, Ay) — F(xk, yr)
C — Fe(wr, yi)
g1 — (2 +Az)- (1 =C)
Yk+1 < (Yk + Ay) - w(1 =C)
Senao
(Az, Ay) — F(zg)
R A AT
Ykl < Yk T Ay
Fim Se

Fim Para

Saida: zg

Experimentos Parte |

Nesta primeira parte de experimentos vamos mostrar que o SBRF, que foi “afinado” através de
simulagoes, consegue colocar a populagdo de presas em niveis aceitaveis. Veremos que a populagao
de predadores também diminui, ndo sé por conta do biocida mas como temos predacao especifica,
nao ha alimento suficiente para que cresca. Nesta primeira parte utilizamos os sistemas p-fuzzy
baseados nos modelos de Kolmogorov.

A Figura 4.10 mostra simulagoes feitas em que utilizou-se para a dindmica populacional a base
de regras do Quadro 5, que resulta em uma dinamica do tipo presa-predador com ponto de equilibrio
assintoticamente estavel. Experimentos numéricos mostram que com este periodo de aplicagoes nao
houve mudancgas considerdveis no comportamento das solugoes e por isso nao variamos a base de
regras responsavel pela variacao da densidade. Neste caso aplicamos veneno a cada 10 iteragoes e
variamos os pontos iniciais. O sistema de controle conseguiu, independente do ponto inicial, levar o
sistema para o mesmo patamar de x, e por conta disso, o mesmo de y em todas as simulacoes.

A Figura 4.11 mostra simulagoes feitas do mesmo modo que as anteriores porém agora com
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(a) Solucdo com ponto inicial z9 = 20 (linha
coninua) e yo = 20 (linha pontilhada)

(c) Solugdo com ponto inicial g = 80 (linha
continua) e yo = 80 (linha pontilhada)

(e) Solugdo com ponto inicial zg = 80 (linha
continua) e yo = 20 (linha pontilhada)

Presa — Predador
Populacao x tempo

(g) Solucdo com ponto inicial zo = 20 (linha
continua) e yo = 80 (linha pontilhada)

Figura 4.10.: Solugbes e Planos de Fase do sistema p-fuzzy presa-predador controlado com

Dens. pop. predador

E
Dens. pop. presa

(b) Plano de fase com ponto inicial zg = 20 e
yo = 20. Pontilhado o plano de fase para as
mesmas regras, sem controle.

Presa - Predador
Plano de fase

Dens. pop. predador

25 50 75
Dens. pop. presa

(d) Plano de fase com ponto inicial zg = 80 e
yo = 80. Pontilhado o plano de fase para as
mesmas regras, sem controle.

Pre

Dens. pop. predador

E
Dens. pop. presa

(f) Plano de fase com ponto inicial xg = 80 e
yo = 20. Pontilhado o plano de fase para as
mesmas regras, sem controle.

Presa - Predador
Plano de fase

Dens. pop. predador
g 3

o
&
’
7
~

2 50 7
Dens. pop. presa
(h) Plano de fase com ponto inicial zg = 20 e
yo = 80. Pontilhado o plano de fase para as
mesmas regras, sem controle.

aplicagdo a = 10, w = 0 e condigao inicial variando.
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aplicacdo de biocida a cada 30 iteracdes e variamos os pontos iniciais. O sistema de controle con-
seguiu, independente do ponto inicial, levar o sistema para o mesmo patamar de x, e por conta disso,
o mesmo de y para as simulagdes, porém percebemos que este patamar é maior e de fato estéd, para
2 muito proximo do ponto de equilibrio (50,50). Isso significa que o tempo de aplicagdo ¢ muito
grande e o sistema nao estd sendo controlado a contento.

Como ultimo experimento desta parte, a Figura 4.12 mostra agora uma simulacao feita com
w = 1. Assim a taxa de matancga do biocida é igual tanto para presa quanto para predador. Note-se
que por conta disso nossos planos de fases sao diferentes, mas ao observarmos as solucoes percebemos

que de fato com o passar do tempo, temos um comportamento parecido com os da Figura 4.10.

Experimentos Parte Il

Nestes experimentos utilizaremos para controlar sistemas p-fuzzy do tipo presa-predador com condi¢ao
ambiental inserida. Neste caso vamos utilizar a base de regras mencionada na Parte II dos exper-
imentos feitos na Secao 3.3. Como temos uma condicao ambiental influenciando na variacao, em
nosso Algoritimo 4 inserir como Entrada kg, que nos da a condi¢ao ambiental inicial da simulacao.

A primeira simulagdo, que estd na Figura 4.13 é a comparacdo dos planos de fase em que
variamos apenas a condi¢do ambiental inicial ky. Além disso o biocida apenas ataca as presas.
Percebemos que embora tenhamos condi¢oes ambientais diferentes o SBRF controla bem o sistema,
levando-o, nos trés experimentos aproximando pela esquerda de x = 30, sendo este valor nunca
alcancado.

A Figura 4.14 mostra agora os planos de fase para w = 1, e portanto temos o controle sendo
exercido em ambas as populacoes. Neste caso, houve variacao da condicao ambiental inicial. Nao hé
aqui uma diferenca consideravel com relagao ao experimento anterior. Pode-se perceber que muito
embora as solucoes dos sistemas nao controlados sao diferentes, ao acoplarmos o sistema de controle,
temos um comportamento parecido.

Uma ilustragao interessante ¢ o caso da Figura 4.15 em que utilizamos (xg,yp) = (80,20),
w = 0.5, o que siginifica que com relagdo as presas o biocida serd 50% menos eficientes para os

predadores. Porém nosso periodo de aplicagao « ficou em 30 iteracoes. Notamos que o controle
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Presa - Predador
Populacao x tempo
100 T T T T T

0 50 100 150 200 250 300

(a) Solugdo com ponto inicial zg = 20 (linha
coninua) e yo = 20 (linha pontilhada)

Presa - Predador
Populacao x tempo
100 T T T T T

200 250 300

(c) Solugdo com ponto inicial g = 80 (linha
continua) e yo = 80 (linha pontilhada)

Presa — Predador
Populacao x tempo
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(e) Solugdo com ponto inicial g = 80 (linha
continua) e yo = 20 (linha pontilhada)

Presa — Predador
Populacao x tempo

150 200 250 300

(g) Solucdo com ponto inicial z9 = 20 (linha
continua) e yo = 80 (linha pontilhada)

Figura 4.11.: Solugbes e Planos de Fase do sistema p-fuzzy presa-predador controlado com

Presa - Predador
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Dens. pop. predador
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Dens. pop. presa

(b) Plano de fase com ponto inicial zo = 20 e
yo = 20. Pontilhado o plano de fase para as
mesmas regras, sem controle.
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(d) Plano de fase com ponto inicial zo = 80 e
yo = 80. Pontilhado o plano de fase para as
mesmas regras, sem controle.
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(f) Plano de fase com ponto inicial xg = 80 e
yo = 20. Pontilhado o plano de fase para as
mesmas regras, sem controle.

Presa - Predador
Plano de fase

Dens. pop. predador

25 50 75
Dens. pop. presa

(h) Plano de fase com ponto inicial zg = 20 e
yo = 80. Pontilhado o plano de fase para as
mesmas regras, sem controle.

aplicagao a = 30, w = 0 e condigao inicial variando.
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Dens. pop. predador

ED w0 ] ™ D £ 3 El
Dens. pop. presa

(a) Solucdo com ponto inicial zo = 20 (linha (b) Plano de fase com ponto inicial zg = 20 e
coninua) e yo = 20 (linha pontilhada) yo = 20. Pontilhado o plano de fase para as
mesmas regras, sem controle.
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(c) Solugdo com ponto inicial o = 80 (linha (d) Plano de fase com ponto inicial zo = 80 e
continua) e yo = 80 (linha pontilhada) yo = 80. Pontilhado o plano de fase para as

mesmas regras, sem controle.
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(e) Solugdo com ponto inicial o = 80 (linha (f) Plano de fase com ponto inicial zg = 80 e
continua) e yo = 20 (linha pontilhada) yo = 20. Pontilhado o plano de fase para as

mesmas regras, sem controle.

Presa - Predador
Plano de fase

\.
>

Dens. pop. predador

o 251 RN P
50 00 50 00 250 300 50
Dens. pop. presa
(g) Solugdo com ponto inicial zg = 20 (linha (h) Plano de fase com ponto inicial zo = 20 e
continua) e yo = 80 (linha pontilhada) yo = 80. Pontilhado o plano de fase para as

mesmas regras, sem controle.

Figura 4.12.: Soluges e Planos de Fase do sistema p-fuzzy presa-predador controlado com

aplicacao a = 10, w = 1 e condigao inicial variando.
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(b) Plano de fase com condi¢do ambiental ini-
cial Pouco Favordvel (ko = 65). Linha pontil-
hada é plano de fase nao controlado.

(a) Plano de fase com condigdo ambiental inicial
Favordvel (ko = 0). Linha pontilhada é plano de
fase nao controlado.
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(c) Plano de fase com condigdo ambiental ini-
cial Desfavordvel (ko = 130). Linha pontilhada
é plano de fase nao controlado.

Figura 4.13.: Planos de Fase do sistema p-fuzzy presa-predador controlado com aplicagdo a =
10, w = 0 e condi¢ao inicial (xo,y0) = (80, 20).
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(a) Plano de fase com condigdo ambiental inicial
(ko = 0). Linha pontilhada ;3 plano de fase ndo
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(b) Plano de fase com condicdo ambiental ini-
cial (ko = 100). Linha pontilhada 7;% plano de

controlado. fase nao controlado.

Figura 4.14.: Planos de Fase do sistema p-fuzzy presa-predador controlado com aplicagdo a =
10, w = 1 e condig¢ao inicial (xo,y0) = (20, 20).
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nao foi muito eficiente, fazendo com que os valores da densidade populacional de presas x ficassem
muito perto do seu valor sem controle. Isso significa que nosso periodo de aplicagdes é muito esparso,
devendo-se diminuir o periodo. Simulacoes mostraram que este periodo deve variar, para manter
num patamar abaixo de 30 entre 8 e 12 iteracoes. Mesmo variando-se a condigao ambiental inicial,

temos o mesmo tipo de comportamento, com o passar das iteragoes.
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90 q Presa - Predador

80
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Dens. pop. predador
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(a) Solugdo com condicdo ambiental inicial (b) Plano de fase com condi¢do ambiental ini-
(ko = 0). (z — continuo e y — pontilhado). cial (ko = 0). Linha pontilhada ¢é plano de fase
nao controlado.
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(c) Solucdo com condigdo ambiental inicial (d) Plano de fase com condicdo ambiental ini-
(ko = 130). (z — continuo e y — pontilhado). cial (ko = 130). Linha pontilhada é plano de

fase nao controlado.
Figura 4.15.: Solugoe se planos de fase do sistema p-fuzzy presa-predador controlado com apli-

cacao a = 30, w = 0.5 e condigao inicial (zo,yo) = (80, 20) e condigido ambiental
variando.

4.4. Conclusao

Neste capitulo mostramos que é possivel contruir um sistema especialista que controle uma determi-
nada espécie através do uso de um biocida. Os modelos unidimensionais e bidimensionais mostrar-se

bastante robustos durante as simulagoes.
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As bases de regras foram modificadas durante as simulagdes de modo a fazer com que o modelo
se comportasse do modo desejado. Pudemos também ajustar o periodo de aplicagdo. Neste sentido,
percebe-se que os periodos de aplicagdo menores, evidentemente controlam melhor a praga, nao
obstante o gasto maior com biocida. Leve-se em conta que

Um ambiente de testes real seria interessante para testar os modelos tanto uni quanto bidi-

mensionais. Isto serd proposto como trabalho futuro a esta dissertacao.



Capitulo 5.

Consideracoes Finais

Este capitulo serve para apresentar algumas consideracoes finais sobre o trabalho, haja vista as
conclusoes pontuais jé terem sido feitas no final de cada capitulo.

O Capitulo 1 objetivoo dar uma visao da teoria de conjuntos fuzzy bem como apresentar os
Sistemas Baseados em Regras Fuzzy que foram utilizados largamente neste trabalho. Ja o capitulo 2
apresentou os Sistemas Dindmicos P-fuzzy unidimensionais e bidimensionais de modo a possibilitar
a construcao dos modelos que foram apresentados posteriormente.

Desenvolvemos no capitulo 3 um sistema p-fuzzy que levou em conta as condi¢oes externas da
populagao a ser modelada. Como condigdes ambientais, foram consideradas qualquer fator extrinseco
& espécie que influencie em sua variacdo populacional. Por se tratar de um modelo teérico, a base de
regras foi montada de modo a demonstrar quao robusto é o sistema. No caso de um problema real,
um especialista iria auxiliar para a construgao da base de regras, auxiliando no ajuste das funcoes
de pertinéncia que representam os estados de favorabilidade ou desfavorabilidade.

Terminamos este trabalho apresentando Capitulo 4 um SBRF hibrido que controla tanto
sistemas p-fuzzy unidimensionais quanto bidimensionais.

Nos unidimensionais as entradas do controle sao a densidade populacional e a variacao popu-
lacional e a saida o controle quimico a ser aplicado, como taxa de matanga (kill rate). Isso faz com
que, quando a variagdo populacional seja negativa (por exemplo quando estamos em um ambiente
Desfavordvel) nao ha a necessidade de inserir controle quimico.

Nos sistemas bidimensionais, no caso com uma interagdo do tipo presa-predador, o SBRF

97
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tem o como entradas a populacdo de presas e a populacao de predadores. A saida serd novamente o
controle agora para as duas espécies. Para diferenciar a taxa de matanga em cada espécie, simulagoes
foram feitas com e sem controle especifico. Esta entrada do sistema se justifica, na medida em que se
temos uma matanca alta do predador natural, nao ha a necessidade de controle quimico, tornando

o sistema hibrido, levando em conta tanto a controle quimico quanto biologico.

5.1. Trabalhos Futuros

5.1.1. Analise de Equilibrios do Sistema P-fuzzy com Condicdo Ambiental

O modelo com condicao ambiental apresentado mostrou-se robusto e além disso as simulagoes
numéricas levaram-nos a perceber a existéncia de regides de “equilibrios”, que podem ser pesquisados
e demonstrados sua efetiva existéncia, tomando por base os teoremas mostrados no capitulo 2 e os

ampliando para comportar x.

5.1.2. Aplicacdao do Modelo de Condicao Ambiental

Haja vista que o modelo apresentando no Capitulo 3 é apenas tedrico, um trabalho futuro seria
aplicar este modelo em alguma populagdo que sofresse grande influéncia das condigbes ambientais,

afinando a base de regras com algum especialista nesta espécie.

5.1.3. Controle Otimo Fuzzy

Modelos classicos de controle de populacoes utilizam-se da Teoria do Controle Otimo que visa nao
s0 fornecer o programa de controle, mas também minimizar o custo de biocida usado durante a
aplicacao [12, 13]. No caso do modelo que apresentamos, a minimizacao do custo controle nao foi
contemplada. Acreditamos que com alguns ajustes, é possivel acoplar aos sistemas p-fuzzy com

controle dado por um SBRF a um modelo de Controle Otimo, que minimize o custo de aplicacio.
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Apéndice A.
Programas computacionais

A.1l. Cédigos-fonte para Sistema P-fuzzy

A.1.1. Cédigo-fonte do script em Matlab para solucao Sistemas P-fuzzy
Unidimensionais (Secdo 2.3.)
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function p = Pfuzzy_1(x0,K)

dados_var = readfis('logistico'");

if nargin==

p(1l) = x0;
n = K;
elseif nargin==
p(l) = x0;
n = 400;
else
p(l) = input ('x0=>");
n = 400;
end
k =1;
for i = 1:n
var (i) = evalfis(p(i),dados_var);
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dados=readfis(a);

RangeX = dados.input (1) .range;
RangeY = dados.input (2) .range;
maxRangeX = max (RangeX) ;
maxRangeY = max (RangeY) ;

rule = getfis(dados, 'rulelist');
szrule = size(rule);

rulelist = rule(:,1l: (szrule(2)—2));

for i=1:n;
A=evalfis([X (i) Y(i)],dados);
X (i+1)=X(1i)+h*a(1);
Y (i+1)=Y (i) +h*a(2);
k=k+1;

o Valores Fora do Dominio ]

if X (i+1)>100 | X(i+1)< 0 | Y(i+1l)< 0 | Y(i+1)>100
t=0:k;

figure (1)
plOt(trYr vffk'ltlxr 'k');
axis ([0 k 0 100])

figure (2)

hold on

plot (X,Y);

] 1 1 ]
error ('Os valores estao fora do dominio!!!")
end

end
00 000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
8582255555555 2555%555522955%5%5292995555585529992%55%5%%4%545429%9%%%%%¢%
3 Plotando
00 000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
5822255555552 25553555522955%555229955555%5%9992555%5%4%545429%9%%%%%¢%
t=0:k;
figure (2)

plot(t,Y,'b',t,X,'—.b");
axis ([0 k 0 max(maxRangeX,maxRangeY) ])
figure (1)
hold on
plot(X,Y, '—k")
axis ([RangeX RangeY])
ax=gca;
set (ax, 'Xtick', [maxRangeX*0.25 maxRangeXx*.50
maxRangeX*0.75], 'Ytick', [maxRangeY¥*0.25 maxRangeYx*.50
maxRange¥*0.75], 'XGrid', 'on', 'YGrid', 'on', 'Box"', 'on")
title({['Presa — Predador'],['Plano de fase']}l);
xlabel ('Dens. pop. presa', 'fontsize',14);ylabel('Dens. pop.
predador', 'fontsize',14)
hold off
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A.2. Cédigos-fonte para Sistema P-fuzzy com Condicao Ambiental

A.2.1. Cédigo-fonte do script em Matlab para solucdo Sistemas P-fuzzy
Unidimensionais com condicdo ambiental (Secdo 3.2.)
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function [p]

p(l) = x0;
n = 300;
tau = kO0;
el = 1;
maxRangeX

dados_var

= Ambientall (x0, k0)

max (dados_var.input (1) .range);

readfis('ambiental');

for i = 1:n
tau = tau + el;
if tau == 1
el =1 ;
elseif tau == 180
el = -1 ;
end
var (1) = evalfis([p(i) taul,dados_var);
p(i+l) = p(i) + var(i);
if p(i+1)<0
p(i+l) =1;
end
end
t = 0:n;

plot(t,p, ":k")

xlabel ('Interacao

(k) ")

ylabel ('Populacao')

axis ([0 n 0 maxRangeX])
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A.2.2. Cédigo-fonte do script em Matlab para solucdo Sistemas P-fuzzy
Bidimensionais com condicdo ambiental (Secdo 3.3.)

function [X,Y,dados]=pfuzzy2D_amb(x,y,al,taul)

k=0;

K=800;

if nargin==
X(1)=x;
Y(1)=y;

a=num2str(al);
tau = taul;

elseif nargin==

X(1)=x;
Y(1)=y;
a=num2str(al);
tau = 1;

elseif nargin==
X(1)=x;
Y(1)=y;
a='kolpp_2_kappa';
tau = 1;

else

X(l)=input ('xo => "');
Y(1l)=input('yo => ");
a='kolpp_2_kappa';
tau = 1;
end
h=1;
dados=readfis(a);
[RangeX, RangeY foo] = dados.input.range;
maxRangeX = max (dados.input (1) .range);
maxRangeY = max (dados.input (2) .range);
el = 1;

for i=1:K;
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if tau == 1
el =1 ;
elseif tau == 180
el = -1 ;
end

o

$%$% dinamica populacional
A=evalfis ([X (i) Y (i) tau],dados);
tau = tau + el;

X (i+1)=X(1i)+h*a(1);

Y (i+1)=Y (i) +h*a(2);

k=k+1;

if X(i+1)>100 | X(i+1)< O
t=0:%k;
figure (1)
plot(t,Y,'—k',t,X, "'k");
axis ([0 k 0 1001);
figure (2)
hold on
plot (X,Y);

Y(i+1)< 0 | Y(i+1)>100

error ('0Os valores estao fora do dominio!!!")

figure (1)
plot (t,Y, 'k',t,X,'—k");

axis ([0 k 0 max(maxRangeX,maxRangeY)]);
title({['Presa — Predador'], ['Populacao x tempo'l]})
figure(2)
hold on

plot (X,Y,'—k'");

axis ([RangeX RangeY]);

ax=gca;

set (ax, 'Xtick', [maxRangeX*0.25 maxRangeX*.50 maxRangeXx0.75], 'Ytick"',

[maxRangeY¥*0.25 maxRangeY*.50 maxRangeYx0.75], 'XGrid', 'on', "YGrid"',
'on', 'Box', 'on'");

title({['Presa — Predador'],['Plano de fase']}l);

xlabel ('Dens. pop. presa', 'fontsize',14);ylabel('Dens. pop. predador’',

'fontsize',14)

hold off
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A.3. Cédigos-fonte para Sistema P-fuzzy Controlado

A.3.1. Cdédigo-fonte do script em Matlab para solucao Sistemas P-fuzzy
Unidimensionais Controlado (Secdo 4.2.)

function [p cont] = ControleCasol (x0,apl,K)

dados_cont = readfis('casod—1");

dados_var = readfis('logistico'");

12

13

14

15

16

17

18

19

20

if nargin==

elseif nargin==

p(l) = x0;
aplic =apl;
n = 400;
elseif nargin==
p(l) = x0;
aplic =15;
n = 400;
else
p(l) = input ('x0=>");
aplic =15;
n = 400;
end

p_noncont (1) = p(1);

33

34

35

36

37

38

39

40

evalfis(p(i),dados_var);

var_noncont (1) evalfis (p_noncont (i),dados_var);



41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

10

11

12

A. Programas computacionais

108
j = rem(i—1,aplic);
if j == 0;
cont (k) = evalfis([p(i),var(i)],dados_cont);

p(i+l) = (p(i) + var(i))*(l—cont(k));

k = k+1;

else

p(i+l) = p(i)+ var(i);

end

p_noncont (i+1l) = p_noncont (i) + wvar_noncont (i) ;

end

t = 0:n;
figure (1)
plot(t,p, 'k',t,p_noncont, ":k")

xlabel ('Iteracao', "fontsize',13);ylabel ('Densidade populacional',

'fontsize',13)

RangeY = dados_var.input (1) .range;

axis ([0 n RangeY¥Y])

figure(2)

plot (cont, 'k'")

RangeContY = dados_cont.output (1) .range;
RangeContX = [1 (length(cont)+2)1;

axis ([RangeContX RangeContY])

xlabel ('Iteracao (7)"');

ylabel ('Controle (C)"');

A.3.2. Cédigo-fonte do script em Matlab para solucdo Sistemas P-fuzzy

Bidimensionais Controlado (Secdo 4.3.)

function [X,Y,cont]=pfuzzy2Dcont (x,Vy,ap,a,we)
k=0;
n=300;

if nargin==
X(1)=x;
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Y (1)=y;
aplic = ap;
w=we;
elseif nargin==
X(1l)=x;
Y (1)=y;
aplic = ap;
w=1;
elseif nargin==
X(1)=x;
Y (1)=y;
aplic = ap;
a='kolpp_2"';
w=1;
elseif nargin==
X(1)=x;
Y (1)=y;
aplic = 15;
a='kolpp_2"';
w=1;
else
X(l)=input ('xo => ');
Y(1l)=input('yo => ");
aplic=input ('Aplicacoes => ");
a='kolpp_2"';
w=1;
end
b="caso34"';
h=1;
dados=readfis(a);
dados_cont=readfis (b);
[RangeX, RangeY] = dados.input.range;
maxRangeX = max (RangeX) ;
maxRangeY = max (RangeyY) ;
kel = 1;

for i=1:n;
A=evalfis([X (i) Y(i)],dados);
j = (mod(i,aplic));
if j ==

cont (kel) = evalfis([X(i) Y (i)],dados_cont);

X(i+l) = (X(1i) + A(l))*(l—cont (kel));
Y(i+l) = (Y(i) + A(2))*(1l—w*xcont (kel));
if Y (i+1)<0
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60 Y (i+1)=0;

61 end

62 kel = kel+l;

63 else

64 X(1i+1)=X(i)+a(1);

65 Y (i4+1)=Y (i) +Aa(2);

66 if Y (i+1)<0

67 Y (i+1)=0;

68 end

69 end

70 k=k+1;

72

73 222 LEXX:

74 if X(i+1)>100 | X(i+1)< 0 | Y(i+1)< 0 | Y(i+1)>100

75 t=0:k;

76 figure (1)

77 plot(t,Y, '—k',t,X,'k");

78 title({['Presa — Predador'], ['Populacao x tempo']})
79 axis ([0 k 0 1001)

80 figure(2)

81 hold on

82 axis ([0 100 0 1001)

83 ax=gca;

84 set (ax, 'Xtick',[26.9231 50 73.0769], 'Ytick"',

85 [26.9231 50 73.0769], 'XGrid', 'on', 'YGrid'",

86 'on', 'Box', 'on')

87 plot (X,Y, "'k");

88 title({['Presa — Predador'], ['Plano de fase'], ...
89 ['Base de regra ==>',num2str(a)l});

90 error ('Os valores estao fora do dominio!!!")

91 end

92 end

93 35%5%%5%%%8%5%3%5%3%5%5%3%5%%%8%53%%5%53%58%53%%5%%%%%%5%%5%3%%5%53%55%%5%%%5%%%%3%%%5%%%%
94 % Plotando g
95 235959285525 5%55%5%855%%5%%8%555%55%55%%8%%%%55%%98%55%55%%5595%%49%59%%5%%%%%%¢%

96 t=0:k;

97 figure (2)

98 plot(t,Y,'—k',t,X,'k");

99 axis ([0 k 0 max(maxRangeX,maxRangeY)]);

100 title({['Presa — Predador'], ['Populacao x tempo'l]})
101 figure (1)

102 plot(X,Y, 'k")

103 axis ([RangeX RangeY]);

104 ax=gca;

105 set (ax, 'Xtick', [maxRangeX*0.25 maxRangeXx*.50
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maxRangeX*0.75], 'Ytick', [maxRangeY¥*0.25 maxRangeYx*.50

106

’

maxRangeY¥*0.75], 'XGrid', 'on', 'YGrid', 'on', 'Box', 'on")

107

title({['Presa — Predador'],['Plano de fase']}l);

xlabel ('Dens.

108

pop. presa', 'fontsize',14);

109

pop. predador', 'fontsize',14)

ylabel ('Dens.

110

A.3.3. Cédigo-fonte do script em Matlab para solucdo Sistemas P-fuzzy

cao 4.2.)
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Crescimento Populacional com Condicao Ambiental

oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo

oo

oo

function [p cont p_noncont] = ControleAmbiental (x0,k0,apl,K)

5

oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo

oo

oo

Dados do Controlador Fuzzy

oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo

oo

oo

’

readfis('caso4d—4")

dados_cont

9

readfis('ambiental');

dados_var

10

oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo

oo

oo

oo

Dados Iniciais

if nargin==4

14

>Populacao Inicial;

= x0; %
k0

p(1)
tau

15

epoca de inicio do teste

o
°

’

16

= apl;

aplic

iteracoes

18

elseif nargin==3

19

>Populacao Inicial;

= x0; %
kO
aplic =apl
n = 300;
elseif nargin==2

p(1)
tau

20

epoca de inicio do teste

o
°

’

21

");

Intervalo de Aplicacao(dias) =

o
°

’

22

iteracoes

o
©

23

24

>Populacao Inicial;

= x0; %
k0

p(1)
tau

25

epoca de inicio do teste

o
o

’

26

");

Intervalo de Aplicacao(dias) =

o
°

=5;

aplic

27

% iteracoes

n = 300;
elseif nargin==1

28

29

>Populacao Inicial;

= x0; %
0;

p(1)
tau

30

<
°

Sepoca de inicio do teste

31

");

Intervalo de Aplicacao(dias) =

o
°

=5;

aplic

32

iteracoes]

o
°

n = 300;

33

else

34

Populacao Inicial;

[
o

’

=>1)

= input ('x0

p (1)

35



36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

71

72

73

74

75

76

7

78

79

80

81
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tau = 0;
aplic =5;
n = 300;
end

p_noncont (1) = p(1);

maxRangeX = max (dados_var.input(l) .range);
kk = 1;
el = 1;
for i = 1:n ;
tau = tau + el;
if tau == 1
el =1 ;
elseif tau == 180
el = -1 ;
end
E(i) = tau;
var (i) = evalfis([p(i) tau],dados_var);

if p_noncont (i) > maxRangeX

p_noncont (i) = maxRangeX
end
var (i) =

evalfis([p(i) tau],dados_var);

var_noncont (i) = evalfis([p_noncont (i) taul,dados_var);

j = (mod(i—1,aplic)+1);
if j == aplic | i ==
cont (kk) = evalfis([p(i),var(i)],dados_cont);
p_noncont (i+1l) = p_noncont (i) + wvar_noncont (i) ;
p(i+l) = (p(i) + var(i))=(l—cont (kk));
kk = kk +1;
else

p_noncont (i+1l) =
p(i+l) = (p(i) +

p_noncont (i) + var_noncont (1) ;
var(i));
end
if p(i+1)<0
p(i+l) =0;
end
if p_noncont (i+1)<0
p_noncont (i+1) =0;
end

end

O:nj;
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figure (1)

plot (t,p_noncont, ":k',t,p, 'k")
xlabel ('Iteracao (k) "');

ylabel ('Populacao (x)');

RangeY = dados_var.input (1) .range;
axis ([0 n RangeY])

figure (2)

plot (cont, "k'")

RangeContY = dados_cont.output (1) .range;
RangeContX = [1 (length(cont)+2)1;
axis ([RangeContX RangeContY])
xlabel ('Iteracao (3)");

ylabel ('Controle (C)");

A.3.4. Cédigo-fonte do script em Matlab para solucdo Sistemas P-fuzzy
Bidimensionais Controlado com Condicdo Ambiental (Secdo 4.3.)

function [X,Y,cont]=pfuzzy2Dcont (x,vy,ap,tau,a,we)
k=0;
n=800;

if nargin==
X(1)=x;
Y (1)=y;
aplic = ap;
w=we;
elseif nargin==
X(1l)=x;
Y (1)=y;
aplic = ap;
w=1;
elseif nargin==
X(1)=x;
Y (1)=y;
aplic = ap;
a='kolpp_2"';

w=1;
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28 elseif nargin==

29 X(1)=x;

30 Y(1)=y;

31 aplic = ap;

32 tau=0;

33 a='kolpp_1_kappa';

34 w=1;

35 elseif nargin==

36 X(1)=x;

37 Y (1)=y;

38 tau=0;

39 aplic = 15;

40 a='kolpp_2_kappa';

41 w=1;

42 else

43 X(l)=input ('xo => ");
44 Y (l)=input ('yo => ');
45 aplic=input ('Aplicacoes => '");
46 tau =0;

a7 a='kolpp_1_kappa';

48 w=1;

49 end

50
51

52

53 b='caso34';

54 h=1;

55 dados=readfis(a);

56 dados_cont=readfis (b);

57 [RangeX, RangeY foo] = dados.input.range;
58 maxRangeX = max (RangeX) ;

59 maxRangeY = max (RangeyY);

60 kel = 1;

61 el = 1;

62 for i=1l:n;

63 if tau ==

64 el =1 ;

65 elseif tau == 180

66 el = -1 ;

67 end

68 A=evalfis([X (i) Y (i) taul],dados);

69 tau = tau + el;

70 j = (mod(i,aplic));

71 if j ==

72 cont (kel) = evalfis([X(i) Y (i)],dados_cont);

73 X(i+l) = (X(i) + A(l))*(l—cont (kel));



74

75

76

7

78

79

80

81

82

83

84

85

86

89

90

91

92

93

94
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Y(i+1l) = (Y (i) + A(2))*(l—wxcont (kel)); S%controle especifico

if Y (i+1)<0

Y (i+1)=0;
end
kel = kel+1;
else

X(1i+1)=X(1i)+a(1l);

Y (i+1)=Y (1i)+Aa(2);
if Y(i+1)<0
Y (i+1)=0;

end

if X(i+1)>100
t=0:k;

figure (1)

plot(t,Y,'—k',t,X,'k");

title({['Presa — Predador'], ['Populacao x tempo'l]})
axis ([0 k 0 100])

figure (2)

hold on

axis ([0 100 0 100])

ax=gca;
set (ax, 'Xtick',[26.9231 50 73.0769], 'Ytick"',
[26.9231 50 73.0769], 'XGrid','on', 'YGrid',

'on', 'Box', 'on'")

plot (X,Y, 'k");

title({['Presa — Predador'],['Plano de fase'], ...

['Base de regra ==>',num2str(a)l});
error ('Os valores estao fora do dominio!!!")
end

end
000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
335552 2%55%55582955555852292%%55529995%%554552995%%%%%%%5%%%%%
3 Plotando
000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
335552 2%55%555829555%5552292%%55522995%%55455299%%%%%%%%%%%%%
t=0:k;
figure (2)
plOt (tIYI '77k'rtrxr 'k');
hold on

axis ([0 k 0 max(maxRangeX,maxRangeY)]);
title({['Presa — Predador'], ['Populacao x tempo']})
figure (1)

plot (X,Y, 'k")
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120 hold on

121 axis ([RangeX RangeY]);
122 ax=gca;

123 set (ax, 'Xtick', [maxRangeX*0.25 maxRangeXx*.50
124 maxRangeX*0.75], 'Ytick', [maxRangeY¥*0.25 maxRangeYx*.50

125 maxRange¥Y*0.75], 'XGrid', 'on', 'YGrid', 'on', 'Box"', 'on');

126 title({['Presa — Predador'],['Plano de fase']}l);

127 xlabel ('Dens. pop. presa', 'fontsize',14);ylabel('Dens. pop.
128 predador', 'fontsize',14)

129 hold off



Apéndice B.

Bases de Regras para Sistema P-fuzzy

Bidimensional com Condicao Ambiental

Na Secao 3.3 observamos que, por conta da quantidade de regras que estavamos tratando, nao as
transcreveriamos toda a base de regras naquele momento para nao dificultar a compreensao do texto.
Segue nas secoes abaixo estas bases. Ressaltamos que elas foram construidas modificando-se

os Quadros 5 e 6, inserindo-se a Condi¢ao Ambiental x, conforme foi dito no Capitulo 3.

B.1. Base de Regras com Condicao Ambiental a partir Quadro 5

Tabela B.1.: Regras da Base de Regras para Sistma P-fuzzy presa-predador alterado a partir

do Quadro 5 com condi¢do ambiental.

Ri: SexéBeyéBeréFentao Ay é MAPe Ay é BN
Ry: SexéBeyéBeréPFentao A, ¢ MBP e A, éMBN
R3: SexéBeyéBexéDFentao A, ¢ BPe Ay, é MAN
Ry: SexéBeyéMBeréF entao A, ¢ MBP e Ay é BN
Rs: SexéBeyéMBerxéPFentao A, é BPeAyéMBN
Rs: SexéBeyéMBeréDFentao A, ¢ BN e Ay é MAN
R;: SexéBeyéMAeréFentao A, é BPeA, éMBN
Rs: SexéBeyéMAeré PFentao A, é BN eA,éMAN
Ry: SexéBeyéMAeréDF entao A, ¢ MBN e Ay é AN
Rip: SexéBeyéAeré Fentao A, é BNeA,éMAN
Rii: SexéBeyéAeré PFentao A, ¢ MBN e A, é AN
Riz: SexéBeyéAeré DF entao Ay, é MAN e A, é AN

continua na préxima pagina
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Riz: SexéMBeyéBekxéFentao A, é BPeA,éBP

Riy: SexéMBeyéBeréPFentao Ay, é MAP e Ay é BN
Ris: SexéMBeyéBekéDF entao A, é MBPe Ay é MBN
Rig: SexéMBeyéMBekxéF entao A, é MAP e A, é BP
Ri7: SexéMBeyéMBekxéPFentao Ay, é MBP e Ay é BN
Rigs: SexéMBeyéMBekéDF entao Ay, é BPe A, é MBN
Rig: SexéMBeyéMAeré Fentao A, ¢ BPe A, é BN
Ryy: SexéMBeyéMAeré PFentao A, ¢ BNeA,éMBN
Ry1: SexéMBeyéMAerxé DF entao Ay, ¢ MBN e A, é MAN
Ryy: SexéMBeyéAeréFentao Ay, ¢ BN e Ay é MBN
Ry3: SexéMBeyéAeré PFentao Ay, é MBN e A, éMAN
Roy: SexéMBeyéAekréDF entao Ay, é MAN e A, é AN
Rys: SexéMAeyé Beré Fentao Ay é MAPe Ay é AP
Rys: SexéMAeyé Beré PFentao A, é MBPeA, éMAP
Ryr: Sexé MAeyé BerxéDF entao A, ¢ BPe Ay é MBP
Rys: SexéMAeyé MBeré Fentao A, é MBPeA,éMAP
Ry: Sexé MAeyé MBeréPF entao A, ¢ BPe Ay é MBP
R3y: SexéMAeyé MBerxéDF entao A, ¢ BNeAy,éBN
R31: SexéMAeyé MAerxé Fentao A, é BN e Ay é MBP
R3z: Sexé MAeyé MAerké PFentao A, é MBN e A, é BP
R3z3: SexéMAeyé MAerxé DF entao A, é MAN e Ay é BN
Rsy: SexéMAeyéAer é Fentao A, ¢ MBN e Ay é MBP
Rss: SexéMAeyé Aerxé PF entao Ay, é MAN e Ay é BP
Rss: SexéMAeyéAeré DF entao A, ¢ AN e Ay é BN
Rs7: SexéAeyéBerxé Fentao A, é BPe Ay, é AP

R3s: SexéAeyéBerxé PFentao A, 8¢ BN eA,éAP

R3g: SexéAeyéBekéDF entao A, ¢ MBN e Ay é MAP
Ry: SexéAeyéMBeréFentao A, é BNeA,éAP

continua na préxima pagina
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Ry :
Ryo :
Rys :
Ruyq :
Rys :
Rug :
Ry7:
Rus :

Sexré Aeyé MBekxé PF entao A, ¢ MBN e Ay é MAP
SerxéAeyé MBerxéDF entao A, ¢ MAN e A, é MBP
Sexré Aeyé MAeré Fentao Ay é MBN e A, é MAP
Sexé Aeyé MAeré PFentao Ay, é MAN e Ay é MBP
SerxréAeyé MAeré DF entao A, é AN e A, é BP
SexéAeyé Aeré Fentao Ay é MAN e Ay é MBP
SerxréAeyé Aer é PF entao A, é AN e A, é BP
SexéAeyé Aerxé DF entao A, ¢ AN e Ay é BN

B.2. Base de Regras com Condicao Ambiental a patir do Quadro 6

Tabela B.2.: Regras da Base de Regras para Sistma P-fuzzy presa-predador alterado a partir

do Quadro 6 com condi¢do ambiental.

SexéBeyéBerxéFentao A, é MAPe Ay é BN
SexéBeyéBexéPF entao A, ¢ MBP e Ayé MBN
SexéBeyéBerxéDF entao A, ¢ BPe Ay, é MAN
SexéBeyé MBeréF entao A, é MBP e Ay é BN
SexéBeyé MBeréPFentao A, ¢ BPe Ayé MBN
SexéBeyéMBeréDF entao A, ¢ BN e A, éMAN
SexéBeyéMAerxé Fentao A, ¢ BPe A, é MBN
SexéBeyé MAekxé PFentao A, é BNe A, é MAN
SexéBeyé MAekéDF entao A, ¢ MBN e Ay é AN
SexéBeyéAeré Fentao Ay ¢ BN e Ay é MAN
SexéBeyéAexé PFentao A, ¢ MBN e A, é AN
SexéBeyéAeré DF entao A, é MAN e Ay é AN
Sexé MBeyéBeréFentao A, é APe Ay, é BP
SexéMBeyéBeréPFentao A, ¢ APe Ay, é BN
SexéMBeyéBeréDF entao Ay é MAP e Ay é MBN
Sexé MBeyé MBeréFentao Ay, é AP e Ay, é BN
SexéMBeyéMBerxéPFentao Ay, é MBP e A, é¢ MBN

continua na préxima pagina
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Rigs: SexéMBeyéMBekxéDF entao A, é BPe Ay, é MAN
Rig: SexéMBeyéMAeréF entao A, ¢ BN e A, é BN
Ryy: SexéMBeyéMAeréPFentao A, é MBN e Ay é MBN
Ry1: SexéMBeyéMAeréDF entao Ay, é MAN e Ay, é MAN
Ryy: SexéMBeyéAeré Fentao Ay, ¢ BN eAyé MBN
Ry3: SexéMBeyéAeré PFentao Ay, é MBN e A, é MAN
Roy: SexéMBeyéAeré DF entao A, é MAN e A, é AN
Rys: SexéMAeyéBerxé Fentao A, é APe Ay é AP

Rys: SexéMAeyéBexé PFentao A, é MAPe Ay é MAP
Ryr: SexéMAeyéBekxéDF entao A, ¢ MBP e Ay, é MBP
Rys: SexéMAeyéMBeréFentao Ay é MAP e Ay é MAP
Ry: SexéMAeyé MBerxéPF entao A, é MBP e Ay é MBP
R3y: SexéMAeyéMBeréDF entao A, ¢ BPe Ay, éBP
R31: SexéMAeyéMAerxé Fentao A, ¢ BNeA,éMAP
R3z: SexéMAeyé MAeké PF entao Ay, é MBN e A, é MBP
R3z: SexéMAeyé MAeréDF entao A, é MAN e A, é BP
Rsy: SexéMAeyéAeré Fentao Ay é MBN e Ay é MBP
Rss: SexéMAeyé Aerxé PF entao Ay é MAN e Ay é BP
Rss: SexéMAeyéAeré DF entao A, ¢ AN e Ay é BN

Rs7: SexéAeyéBeréFentao A, é BPeAyé AP

R3gs: SexéAeyéBerxéPFentao A, é BNeA,éMAP

R3g: SexéAeyéBeréDF entao A, ¢ MBN e A, é MBP
Ry: SezxéAeyéMBerxéFentao A, ¢ BNeA,éAP

Ryy: SexéAeyéMBeké PFentao Ay, é MBN e A, é¢ MAP
Rip: SexéAeyé MBekréDF entao Ay, ¢ MAN e A, é MBP
Ryz: SexéAeyé MAerxé Fentao A, é MBN e A, é MAP
Ryy: SexéAeyéMAeré PFentao Ay, é MAN e Ay é MBP
Rys: SexéAeyé MAerxé DF entao A, é AN e A, é BP

continua na préxima pagina
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Ris: SexéAdeyéAerxé Fentao A, é MBN e Ay, é MAP
Ry7: SexéAeyéAerxé PFentao Ay, é AN e A, é MBP
Rig: SexéAeyéAerxé DF entao A, é AN e Ay é BP
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