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ResumoO objetivo deste trabalho é propor um modelo utilizando Sistemas Baseados em Regras Fuzzy(SBRF) que possa ontrolar, do ponto de vista teório, uma determinada espéie, onsiderada omopraga em uma lavoura ou plantação. Faz-se primeiro uma introdução à Teoria dos Conjuntos Fuzzy,bem omo aos sistemas espeialistas fuzzy que utilizam regras de inferênia, através do método deinferênia de Mamdani e que utilizem o método de defuzzi�ação por entro de massa. Logo após,são abordados os oneitos de Sistemas Dinâmios P-Fuzzy uni e bidimensionais desenvolvidos porSilva [24℄ e Ceonelo [7℄. É proposto um novo tipo de Sistema Dinâmio P-fuzzy para modelara dinâmia populaional, de uma espéie ou de um sistema presa-predador, que leve em ontafatores extrínseos da(s) espéie(s) envolvida(s). Estes fatores são representados por uma CondiçãoAmbiental, que é de�nida e aoplada aos Sistemas P-fuzzy usuais. Ainda, usando um ontroladorfuzzy propomos um sistema de ontrole híbrido om ontroladores biológios e químios (bioidas)em que as espéies que interagem estão sujeitas também às ondições ambientais. Simulações eexperimentos omputaionais feitos om o auxílio da Fuzzy Logi Toolbox do software Matlab sãorealizados e seus resultados são omentados.
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AbstratThe aim of this work is to propose determined model, using Fuzzy Rule-based Systems (FRBS),wih an ontrol, in a theoretial manner, a speies onsidered a plage in a farming or plantation.An introdution to Fuzzy Sets is maded as well as maded to Fuzzy Systems wih uses inferene rules,through the Mamdani method of inferene and that uses Centroid as defuzzi�ation method. Afterthis, the onepts of uni and bidimensional P-fuzzy Dynami Systems are studied and approahed,as developed by Silva [24℄ and Ceonelo [7℄. We propose a new type of P-fuzzy Dynami System, tomodel the population dynamis of one speies system or of a prey-predator system, that takes intoaount extrinsi fators of the speies involved. Suh fatores are represented by an EnviromentalCondition wih is de�ned and onneted to the usual P-fuzzy Systems. Finnaly, using a Fuzzy Con-troller, we propose a system for hybrid ontrol with biologial and hemial (bioides) ontrollersin wih the density of speies are also in�uened by enviromental onditions. Computational sim-ulations and experiments are made with the aid of Matlab Fuzzy Logi Toolbox and its results areommented.
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IntroduçãoAs tentativas de modelar a dispersão populaional de uma espéie, om o intuito de ompreender suadinâmia remontam o séulo XIX. Os modelos pioneiros (Malthus, Verhulst, Lotka-Volterra) entreoutros utilizam-se de equações difereniais determinístias para predizer os estados das variaçõespopulaionais desta espéie. Dada a omplexidade dos fen�menos observados, nem sempre é possívelbem desrevê-lo apenas om o uso destas equções, prinipalmente por que devemos estimar bem osparâmtros para que as soluções realmente façam sentido.Por outro lado, Lofti Zadeh [28℄ publiou em 1965 seu famoso artigo que trazia uma novateoria de onjuntos a Teoria de Conjuntos Fuzzy. A Teoria dos Conjuntos Fuzzy, ou Lógia Fuzzytrabalha om a noção de que em muitas situações a pertinênia de um elemento a um onjunto deveser extendida.Esta extensão vai de enontro om o sentido usual da palavra �pertener�, sentido este dalógia binária que nos traz o Prinípio do tereiro exluído que diz que um elemento �ou pertenea um onjunto, ou não pertene a ele, nuna oorrendo outro aso� [8℄. Isso signi�a que agorateremos um elemento que terá um grau de pertinênia ao onjunto onsiderado.Apliações da Lógia Fuzzy tem surgido desde então em todas as áreas das iênias apliadas.Em partiular, Peixoto [22℄, Silva [24℄ e Ceonelo [7℄ utilizaram um Sistema Baseado em RegrasFuzzy (SBRF) para modelar a densidade populaional de uma espéie utilizando regras de infer�eniado tipo �Se . . . então . . . �. Estes sistemas são hamados Sistemas Puramente Fuzzy (doravanteP-fuzzy), por não utilizarem nenhum método lássio � poderíamos dizer determinístio � paraenontrar os estados das variações destas populações. Neste sentido, um dos objetivos deste trabalhoé apresentar os Sistemas Dinâmios P-fuzzy unidimensionais e bidimensionais.Além disso, uma outra apliação da lógia fuzzy, prinipalmente dos SBRF, é o ontrole desistemas dinâmios ou não. O ontrole de máquinas, a implementação de sistemas inteligentes entreoutras apliações têm sido resolvidas através de sistemas fuzzy [2℄.Com o resimento do Agronegóio, a neessidade de ontrolar pragas em lavouras está emonstante aumento, haja vista os prejuízos que determinadas doenças tem ausado à todo tipoplantações. Quando a doença é transmitida por algum vetor, prinipalmente quando inseto, a largautilização de produtos químios é usada sem nenhum tipo de programa de oordenação [6℄. O usode predadores naturais ainda não está tão disseminado, porém várias pesquisas têm sido feitas nestesentido [17℄.Assim, dada a apaidade dos SBRF de ontrolar sistemas, este trabalho objetiva apresentar1



2 Introduçãoum modelo teório que ontrole uma população de uma praga, usando um sistema híbrido que leveem onta o ontrole químio e o predador natural da espéie que se quer ontrolar.Um outro objetivo deste trabalho é apresentar um Sistema Dinâmio P-fuzzy que leve emonta fatores extrínseos da população que se quer modelar. Na prátia estes fatores estão reunidosem uma variável hamada Condição Ambiental, que irá representar estes estados do ambiente. Con-sideraremos estes fatores omo sendo periódios, e desta forma, o Sistema P-fuzzy proposto seránão-auton�mo num erto sentido, pois impliitamente dependerá do tempo. Estas ondições repre-sentam omo o ambiente afeta a variação de uma determinada população.Para alançar estes objetivos, o trabalho foi organizado da seguinte forma:Capítulo 1: Neste apítulo apresentamos os oneitos básios da lógia fuzzy bem omo dos SistemasBaseados em Regras Fuzzy, apresentando o Controlador de Mamdani. Este apítulo dará abase teória para os apítulos subsequentes.Capítulo 2: Mostramos neste apítulo os Sistemas Dinâmios P-fuzzy uni e bidimensionais, apre-sentando também ondições de existênia e estabilidade de soluções dos mesmos.Capítulo 3: A in�uênia de uma Condição Ambiental é inserida nos sistemas p-fuzzy uni e bidimen-sionais apresentados no apítulo anterior, neste apítulo. São feitos experimentos numériosque ontemplam vários tipos de ondições iniiais deste tipo de sistema.Capítulo 4: Este apítulo têm o objetivo de apresentar um SBRF que ontrole os sistemas p-fuzzymostrados nos apítulos anteriores. Novamente são feitas simulações numérias para mostrara robustez do sistema e sua apaidade de ontrolar uma determinada praga.Por �m são feitas as onsiderações �nais e onlusões sobre o trabalho, bem omo são apre-sentados trabalhos futuros relaionados e pretendidos.Também são anexados ao trabalho os programas omputaionais utilizados para a realizaçãodas simulações.



Capítulo 1.
Coneitos Básios de Teoria Fuzzy
1.1. IntroduçãoQuando é neessário tomar uma deisão no mundo real, o ambiente no qual se deseja arbitrar, osobjetivos a serem alançados, as restrições ou as onseqüenias das possíveis ações nem sempre sãopreisas. Normalmente tem-se utilizado a probabilidade para lidar om tais impreisões. No entantoem muitos asos a impreisão não é resultado da aleatoriedade do fen�meno a ser estudado, mas simpertenente a própria natureza do mesmo [4℄.Por exemplo, vamos supor que queremos lassi�ar pessoas de um onjunto omo sendo jovemou idoso e estabeleemos que um indivíduo será onsiderado idoso quando tiver idade igual ousuperior à 60 anos. Nossa lassi�ação estaria orreta quando, por onta de nossa �nota de orte�dissermos que alguém que tenha 59 é jovem?Este tipo de situação também oorre om todo tipo de lassi�ação que utiliza adjetivos omolargo, pequeno, importante, sério, aproximado, et. Notamos também aqui que estes adjetivos nãosão �eventos aleatórios�, mas sim são inerentes a espei�idade do fen�meno a ser lassi�ado.Assim, em ontraste om a noção de lasses ou onjuntos em matemátia � binária, em nossodia a dia a pertinênia ou não de um elemento a um onjunto não é deidida, preisa ou risp. Nemtudo o que vemos é preto ou brano. Há muitos asos de gradações de inza, entre os opostos pretoe brano (Veja [16℄).No intuito de se lidar formalmente om estas impreisões de pertinênia ou gradações é que3



4 1. Coneitos Básios de Teoria Fuzzyforam empreendidos esforços que resultaram na riação de uma teoria de onjuntos apropriada. Estateoria foi hamada de Teoria dos Conjuntos Fuzzy, ou Lógia Fuzzy, que tem resido onsiderav-elmente em nossos dias, tanto do ponto de vista teório omo de apliações em diversas áreas doonheimento, sobretudo em tenologia.A palavra inglesa fuzzy tem o signi�ado de inerto, vago, impreiso, subjetivo, nebuloso,difuso, et. Porém, nenhuma dessas traduções é tão �el ao sentido amplo dado pela palavra fuzzyem inglês. Esta teoria teve suas bases formalizadas por L. A. Zadeh [28℄ no seu famoso artigo de1965.1.2. Conjuntos FuzzyPodemos dizer que um onjunto fuzzy é uma lasse de objetos ujas fronteira entre aqueles quepertenem ao onjunto e aqueles que não pertenem não é onheida ou o é, parialmente.Para obter a formalização matemátia deste tipo de onjunto, Zadeh baseou-se no fato deque qualquer onjunto lássio pode ser bem desrito através de uma função hamada função ar-aterístia χ : X −→ {0; 1}, tal que sendo A um subonjunto de um universo X, para todo x ∈ Xvale
χA(x) =















1, se x ∈ A.

0, aso ontrário.Assim, por exemplo, se tomarmos o onjunto dos números pares, teremos que a função ara-terístia de P, para todo n ∈ N, é dada por:
χP(n) =















1, se n for divisível por 2.

0, aso ontrário.Portanto, χP(4) = 1 e χP(11) = 0.Isto posto, propõe-se que a noção de subonjunto fuzzy é dada ampliando-se o ontra-domíniode χ para o intervalo [0; 1]. Assim um elemento x ∈ X terá um grau de pertinênia ao onjunto A



1.2. Conjuntos Fuzzy 5em questão. Formalmente esta a�rmação pode ser bem araterizada pela seguinte de�nição.De�nição 1.1 (Subonjunto Fuzzy). Um subonjunto fuzzy F de um onjunto lássio X é ara-terizado por uma função µF : U −→ [0, 1], hamada função de pertinênia do subonjunto fuzzy
F . A de�nição 1.1 aima estabelee basiamente que um subonjunto fuzzy F ⊂ X, independen-temente da impreisão de suas fronteiras, pode ser ompletamente de�nido bastando assoiar a adaelemento x ∈ X um valor entre 0 e 1, o qual representa o grau de pertinênia de x ao subonjunto
F . Além disso, segundo esta de�nição, ada subonjunto lássio de X é um subonjunto fuzzyem X, onde a função de pertinênia é a função araterístia do subonjunto, isto é, os ConjuntosClássios são asos partiulares de Conjunto Fuzzy. Mais ainda, µF (x) = 1 e µF (x) = 0 indiam,respetivamente, a pertinênia e não pertinênia total do elemento x em F .De�nição 1.2 (Subonjunto Fuzzy Normal). Dizemos que um subonjunto fuzzy F ⊂ X é normal seexiste x ∈ X tal que µA(x) = 1.Exemplo 1.3. Suponha que queiramos então desrever om onjuntos fuzzy a densidade populaionalde determinada praga em uma plantação, de forma a lassi�á-la omo sendo alta. Poderíamos terum subonjunto fuzzy da densidade populaional de pragas em uma determinada lavoura desritopela seguinte função de pertinênia

µA(x) =































0 se x ≤ 10,

x−10
70 se 10 < x ≤ 80,

1 se 80 < x < 100.

,

donde podemos onluir que uma lavoura que tenha 50% de suas folhagens infetadas terá µA(50) =

0.57, o que signi�a que ela será onsiderada uma ontaminação alta om grau de pertinênia 0.57.O onjunto A é normal, dado que infestações om mais de 80% são onsideradas alta om grau depertinênia 1, onforme Figura 1.1.
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Figura 1.1.: Subonjunto fuzzy de densidade de infestação em uma plantação.A seguir vamos extender as prinipais operações sobre onjuntos lássios para onjuntos fuzzy.Para isso sejam A e B subonjuntos fuzzy de X.De�nição 1.4 (União). A união entre A e B é o subonjunto fuzzy de X uja função de pertinêniaé dada por
µ(A∪B)(x) = sup

x∈X
{µA(x), µB(x)}.De�nição 1.5 (Interseção). A interseção entre A e B é o subonjunto fuzzy de X uja função depertinênia é dada por

µ(A∩B)(x) = inf
x∈X
{µA(x), µB(x)}.De�nição 1.6 (Complementar de subonjuntos fuzzy). O omplementar de A é o subonjunto fuzzy

A′ ⊂ X uja função de pertinênia é dada por
µA′(x) = 1− µA(x), ∀x ∈ X.Através da de�nição de Complementar, poderemos obter a partir do Exemplo 1.3, a funçãode pertinênia do subonjunto om Densidade de Infestação Baixa, dada por



1.3. Números Fuzzy 7
µB(x) = 1− µA(x) =































1 se x ≤ 10,

80−x
70 se 10 < x ≤ 80,

0 se x > 80.Assim, uma infestação de 50% será onsiderada Alta om grau de pertinênia 0.57 e Baixaom grau de pertinênia 0.43.De�nição 1.7 (Igualdade). Os subonjuntos fuzzy A e B de X são iguais se suas funções de pert-inênia oinidem, isto é, se µA(x) = µB(x) para todo x ∈ X.1.3. Números FuzzyComo nosso objetivo é modelar um problema onreto, esolheremos omo nosso onjunto universo,ou domínio, o onjunto dos números reais (R). Estes onjuntos fuzzy serão hamados de númerosfuzzy. Para entendê-los formalmente preisamos de algumas de�nições.De�nição 1.8 (α-nível). Seja F um subonjunto fuzzy de X e α ∈ [0, 1]. O α-nível de F é osubonjunto lássio de X de�nido por
[F ]α = {x ∈ X : µF (x) ≥ α} para 0 < α ≤ 1.De�nição 1.9 (Suporte). Seja F um subonjunto fuzzy de X, o suporte de F , o qual se denota por

supp(F ), é o subonjunto de X ujos elementos têm grau de pertinênia não nulos em F , isto é,
supp(F ) = {x ∈ X : µF (x) > 0}.Usaremos a notação F(R) para denotar a família de subonjuntos fuzzy de R, no qual os

α-níveis são dados por:
[F ]α = {x ∈ R : µF (x) ≥ α}, para todo α ∈ [0; 1] e
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[F ]0 = suppFsão ompatos e não vazios.Agora podemos de�nir um número fuzzy.De�nição 1.10 (Número fuzzy). Um subonjunto fuzzy F ⊂ R é hamado de número fuzzy se satisfazàs seguintes ondições:

(i) F é um subonjunto fuzzy normal;
(ii) Todos os α-níveis de F são intervalos fehados de R;
(iii) O suporte de F, suppF = {x ∈ R : µA(x) > 0}, é limitado.O onjunto fuzzy A de�nido pela função de pertinênia em forma de triângulo

µA(x) =































x−a
b−a se a < x ≤ b,

c−x
c−b se b ≤ x < c,

0 aso ontrário.satisfaz as propriedades de um número fuzzy e é denominado número fuzzy triangular. Usaremos anotação A = [a/b/c] para representá-lo, em que µA(a) = µA(c) = 0 e µA(b) = 1.No mesmo sentido, o onjunto fuzzy B, uja função de pertinênia tem a forma de um trapézioe é dada por
µB(x) =















































x−a
b−a se a ≤ x < b,

1 se b ≤ x ≤ c,

d−x
d−c se c < x ≤ d,

0 aso ontrário.também satisfaz as propriedades da De�nição 1.10 e é hamado número fuzzy trapezoidal. Seráomumente denotado por B = [a/b/c/d] em que µB(a) = µB(d) = 0 e µB(b) = µA(c) = 1.



1.4. Lógia Fuzzy 9
1

4,23,8 4(a) Número fuzzy triangular A = [3.8/4/4.2]. 11 14 2017

1

(b) Número fuzzy trapezoidal B = [11/14/17/20].Figura 1.2.: Exemplos de número fuzzy.Exemplo 1.11. Em muitas oportunidades tem-se a neessidade de utilizar algum tipo de impreiãono dia a dia. Quando se quer, por exemplo, marar um enontro om outra pessoa, diz-se omumente,enontro-te �por volta das 4 horas. Por volta de 4 horas é um número fuzzy, que pode ser denotadopor 4̂ ou por sua função de pertinênia µ4, a qual pode ser araterizada pela seguinte equação
µ4(x) =







































x−3.8
2 se 3.8 < x ≤ 4,

4.2−x
2 se 4 ≤ x < 4.2,

0 aso ontrário.Note-se que o número fuzzy 4̂ é um número simétrio (Vide Figura 1.2(a)) e poderia serentendido omo �em torno de 4�.1.4. Lógia FuzzyUm sistema lógio é um onjunto de axiomas e regras de inferênia que visam representar formal-mente um raioínio válido. A lógia lássia trabalha om proposições que são ou verdadeiras oufalsas e se baseia na teoria lássia de onjuntos. Além disso, a lógia é um método de estudo quese propõe em prourar ompreender a verdade.Na lógia fuzzy, por sua vez, tendo omo base a teoria de onjuntos fuzzy, uma proposiçãofuzzy do tipo �Se x é A e y é B, então z é C� é falsa ou verdadeira om um erto grau. Daí pode-se



10 1. Coneitos Básios de Teoria Fuzzyinferir por verdades mesmo que se tenha que abrir mão de algum grau de erteza.Em nossa tentativa de modelar os fen�menos que nos eram existem situações nas quais adiotomia verdadeiro falso não é su�iente para representá-los. Nestes asos, a lógia fuzzy é útil,pois é apaz de traduzir em termos matemátios as informações ontidas em frases expressas emlinguagem natural, heia de impreisões.Nesse sentido, onstruir uma maneira de fazer inferênias e tomar deisões mesmo em ambi-entes impreisos é altamente neessário.1.4.1. Variáveis Lingüístias e Proposições FuzzzyUma variável lingüístia X em um universo U é aquela ujos valores são subonjuntos fuzzy, queorrespondem por sua vez a termos lingüístios. Podemos dizer que uma variável lingüístia é umsubstantivo enquanto seus valores são adjetivos.Por exemplo, �huva� é uma variável lingüístia que pode assumir os atributos (valores) Fraa,Média, Forte. (Figura 1.3)

0 20 40 60 80 100
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Chuva

G
ra

u 
de

 P
er

tin
en

ci
a

Fraca Media Forte

Figura 1.3.: Variável lingüístia intensidade de huva em mm de huva.Em nosso trabalho, por querermos modelar fen�menos biológios em partiular, os valoresassumidos pelas variáveis serão números fuzzy, nos quais o universo de disurso será o onjunto dosnúmeros reais (R). Neste aso teremos uma variável lingüístia real.



1.4. Lógia Fuzzy 11As sentenças em que apareem variáveis lingüístias juntamente om seus valores subjetivossão hamadas proposição fuzzy. Elas são do tipo:Se �ESTADO �, então �AÇ�O �1.4.2. Conetivos LógiosPara se traduzir matemátiamente uma proposições fuzzy faz-se neessário de�nir onvenientementeos onetivos �E � e �OU �, já que um estado pode omportar mais de uma variável.Para tanto utilizaremos os operadores t-norma e t-onorma, os quais denotamos respetiva-mente por ∧ e ∨ e os de�niremos a seguir.É importante salientar que na teoria lássia de onjuntos, quando temos dois onjuntos A e
B quaisquer, se dissermos que um elemento x está em A �E� está em B, a informação forneida é ade que x está na interseção de A e B.De maneira análoga, assoia-se interseção de onjuntos fuzzy para modelar o onetivo fuzzy�E�. VejamosDe�nição 1.12 (t-norma). O operador binário ∧ : [0; 1]× [0; 1] −→ [0; 1] é uma t-norma, se satisfaz:

(i) Comutatividade: x ∧ y = y ∧ x;

(ii) Assoiatividade: x ∧ (y ∧ z) = (x ∧ y) ∧ z;
(iii) Monotoniidade: se x ≤ u e y ≤ v, então x ∧ y ≤ u ∧ v;
(iv) Condições de Fronteira: ∧(1, x) = 1 ∧ x = x e ∧(0, x) = 0 ∧ x = 0.Exemplo 1.13. São exemplos de t-norma [2℄:
(i) x ∧1 y = min{x; y};
(ii) x ∧2 y = x · y;
(iii) x ∧3 y = max{0;x + y − 1}.



12 1. Coneitos Básios de Teoria FuzzyDo mesmo modo, o onetivo �OU�, ao ser utilizado do ponto de vista da lógia lássia, nasentença �x está em A `OU' x está em B� signi�a que o elemento x está na união de A e B. Daíagir-se de modo análogo para se onstruir o oneito de t-onorma.De�nição 1.14 (t-onorma). O operador binário ∨ : [0; 1] × [0; 1] −→ [0; 1] é uma t-onorma, sesatisfaz:
(i) Comutatividade: x ∨ y = y ∨ x;

(ii) Assoiatividade: x ∨ (y ∨ z) = (x ∨ y) ∨ z;
(iii) Monotoniidade: se x ≤ u e y ≤ v, então x ∨ y ≤ u ∨ v;
(iv) Condições de Fronteira: ∨(1, x) = 1 ∨ x = x e ∨(0, x) = 0 ∨ x = 0.Exemplo 1.15. São exemplos de t-onorma [2℄:
(i) x ∨1 y = max{x; y};
(ii) x ∨2 y = min{1;x + y};
(iii) x ∨3 y = x + y − xy.A seguir veremos o oneito de relações e de produto artesiano fuzzy. Estas idéias auxiliama formalizar matematiamente a lógia fuzzy.1.4.3. Relações e Produto Cartesiano FuzzyO oneito de relação em matemátia é formalizado a partir da teoria de onjuntos. Uma relaçãolássia india se há ou não alguma assoiação entre dois objetos. Neste sentido, uma relação fuzzy,estende este oneito e além de indiar se há ou não tal assoiação, mostra também o grau destarelação.O oneito matemátio de relação fuzzy é formalizado a partir do produto artesiano usualentre onjuntos lássios, estendendo a função araterístia de uma relação lássia para uma funçãode pertinênia.



1.5. Sistema Baseado em Regras Fuzzy 13De�nição 1.16. Uma relação fuzzy R sobre U1 × U2× . . .×Un é qualquer subonjunto fuzzy de
U1 × U2× . . .×Un. Assim, uma relação fuzzy R é de�nida por uma função de pertinênia ϕR :

U1×U2× . . .×Un −→ [0, 1].Se o produto artesiano for formado por apenas dois onjuntos, U1×U2, a relação é hamadade fuzzy binária sobre U1×U2.A partir destes oneitos, poderemos de�nir o produto artesiano fuzzy. Esta de�nição será degrande importânia para a ontrução dos ontroladores fuzzy, base dos Sistemas Baseados em RegrasFuzzy. Teniamente, esta operação é similar à interseção de onjuntos fuzzy (De�nição 1.5), oma diferença de que no neste aso o onjunto universo não neessariamente é o mesmo. Formalmentetemos a De�nição 1.17 que segue.De�nição 1.17. O produto artesiano fuzzy dos subonjuntos fuzzy A1, A2, . . . , An de U1, U2, . . . , Un,respetivamente, é a relação fuzzy A1×A2× · · · ×An, uja função de pertinênia é dada por
ϕA1×A2×...×An(x1, x2, . . . , xn) = ϕA1

(x1) ∧ ϕA2
(x2) ∧ . . . ∧ ϕAn(xn),onde ∧ representa o mínimo.1.5. Sistema Baseado em Regras FuzzyVamos utilizar agora os oneitos aqui vistos para onstruir um sistema que de alguma forma emuleas ações e deisões humanas, porém om um aráter mais formal.Um Sistema Baseado em Regras Fuzzy (SBRF) é um sistema que se utiliza da lógia fuzzy paraproduzir saídas para ada entrada fuzzy. Em nossos estudos utilizaremos um tipo espeial de SBRFhamado Controlador Fuzzy. A partiularidade dos ontroladores fuzzy é que ada saída representavaa �ação� orrespondente à �ondição� ou entrada do SBRF. O que se tenta fazer é reproduzir umControlador Humano, levando-se em onta que as ações humanas são em geral exeução de tarefasque seguem uma sequênia de ordens linguístias, traduzidas por um onjunto de regras.Os ontroladores fuzzy omandam as tarefas por meio de termos da linguagem usual. Nestesentido veri�amos que variáveis lingüístias desempenham papel fundamental. Estes termos, traduzi-



14 1. Coneitos Básios de Teoria Fuzzydos por onjuntos fuzzy, são utilizados para transrever a base de onheimentos através de umaoleção de regras fuzzy, denominada base de regras fuzzy.A partir dessa base de regras obtem-se a relação fuzzy, a qual produzirá a saída (resposta,ação) para ada entrada (estado, ondição). Por exemplo, �Se estiver muito frio, então oloque muitaroupa�.Um ontrolador fuzzy é omposto de basiamente quatro módulos: o fuzzi�ador, a base deregras, o método de inferênia e o defuzzi�ador. O esquema do ontrolador pode ser visto naFigura 1.4. A estrutura dos ontroladores fuzzy permite a transformação do domínio de nossosfen�menos (omumente os números reais) para o domínio dos onjuntos fuzzy, através dos númerosfuzzy. A partir de então é utilizado um método de inferênia fuzzy nas regras pré-estabeleidas paraque seja tomada uma deisão. Por �m se faz a transformação inversa para o mundo real da deisãoesolhida. Vamos analisar ada módulo em partiular.
Módulo deFuzzi�ação Base deRegrasMódulo deInferêniaFuzzy Módulo deDefuzzi�ação
Figura 1.4.: Esquema geral de um ontrolador fuzzy.

1.5.1. Fuzzi�açãoNeste módulo ada entrada do sistema é transformada em um onjunto fuzzy, ou seja, se x ∈ R
né uma entrada do sistema, o fuzzi�ador assoia a esta entrada uma função de pertinênia µx(a),ou em outros termos, assoia um número fuzzy x̂ ∈ F(Rn). Em muitos asos, a função µx(a) é aprópria função araterístia de x.



1.5. Sistema Baseado em Regras Fuzzy 151.5.2. Módulo da base de regrasEste pode ser onsiderado omo um módulo que faz parte do �núleo� do ontrolador fuzzy. Ele éomposto pelas proposições fuzzy e ada uma destas proposições é desrita na forma lingüístiaSe x1 é A1 e x2 é A2 e · · · e xn é Anentão y1 é B1 e y2 é B2 e · · · se ym é Bm,onde Ai e Bi são onjuntos fuzzy que representam termos lingüístios das variáveis de entrada esaída, respetivamente. A expressão xi é Ai signi�a que µAi
(xi) ∈ [0; 1]. É aqui que as variáveis,agora lingüístias, e suas lassi�ações (adjetivos) são atalogadas e, em seguida, modeladas porfunções de pertinênia. A ombinação destas regras é que gera uma saída ŷ ∈ F(Rm). O Quadro 1ilustra uma base de regras generalizada.

R1: �Proposição fuzzy 1�ou
R2: �Proposição fuzzy 2�..............................ou
Rr: �Proposição fuzzy r�Quadro 1: Forma geral de uma base de regras fuzzy.Podemos estabeleer a idéia, embora de forma simpli�ada, que os ontroladores fuzzy sãosistemas espeialistas para os quais ada proposição fuzzy tem a formaSe �ondição�, então �ação�,em que ada �ondição� e ada �ação� são estados assumidos por variáveis lingüístias que são porsua vez modeladas por onjuntos fuzzy. Os onjuntos fuzzy que ompõem a �ondição� são hamadosanteedentes e os que ompõem a �ação� são hamados onseqüentes.Neste módulo é que as informações do fen�meno a ser modelado são utilizadas para se de�nir abase de regras. Isso por que, para ada estado do sistema, de�nido a priori pelos termos lingüístiosda variável de entrada, deve se ter uma regra que o ontemple. Desta forma quanto mais termoslingüístios, mais informações são inorporadas ao modelo.



16 1. Coneitos Básios de Teoria FuzzyCom isso, quanto melhor se onhee o fen�meno, mais fáil será a tarefa de onstruir a basede regras. O auxílio de um espeialista é útil a interação om o espeialista é failitada haja vistaa base de regras utilizar termos lingüístios. Isso signi�a que mesmo portanto mesmo alguém semonheimentos matemátios sobre lógia fuzzy pode auxiliar na onstrução das regras.Um número maior de regras também pode, de erto modo, failitar representação da base paraontemplar melhor as informações matemátias que se quer representar.1.5.3. Módulo de inferênia fuzzyÉ neste estágio que para ada valor assumido pelas variáveis de entrada são determinados, atravésda base de regras, os valores das variáveis de saída.Como vimos as sentenças da base de regras são ligadas por onetivos: E e OU. O método deinferênia traduz estas regras matematiamente, por meio das t-norma e t-onorma, gerando paraada regra uma saída.O método de inferênia utilizado neste trabalho é onheido omo método de inferênia deMamdani ou método MAX-MIN. Este método segue o seguinte proedimento [2℄:1. Em ada regra Rj , da base de regras fuzzy, a ondiional �Se x é Aj então y é Bj� é modeladapela apliação ∧ (mínimo);2. Adota-se a t-norma ∧ (mínimo) para o onetivo lógio �e�;3. Para o onetivo lógio �ou� adota-se a t-onorma ∨ (máximo) que oneta as regras fuzzy dabase de regras.Formalmente, a relação fuzzy R é o subonjunto fuzzy de X × Y uja função de pertinêniaé dada por
µR(x, y) = max

1≤i≤r
(µRi

(x, y)) = max
1≤i≤r

[µAj
(x) ∧ µBj

(y)], (1.1)onde r é o número de regras que ompõem a base de regras e, Aj e Bj são os subonjuntos fuzzy daregra j. Cada um dos valores µAj
(x) e µBj

(y) são interpretados omo os graus om que x e y estãonos subonjuntos fuzzy Aj (entrada) e Bj (saída), respetivamente.



1.5. Sistema Baseado em Regras Fuzzy 17Para ilustrar omo funiona o método de inferênia de Mamdani, vamos utilizar duas regrasgenérias que têm duas entradas e uma saída (Quadro 2) e mostrar a inferênia gra�amente naFigura 1.5.
R1 : Se x é A1 e y é B1 então z é C1

R2 : Se x é A2 e y é B2 então z é C2Quadro 2: Regras genérias para o ontrolador de Mamdani.
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, }Figura 1.5.: Método de Mamdani.1.5.4. Módulo de Defuzzi�açãoO papel do defuzzi�ador é onverter a saída dada pelo módulo de inferênia, que é um onjuntofuzzy, em um número risp (real) que bem o represente. Apesar de existirem muitos métodos dedefuzzi�ação, utilizaremos sempre o método de entro de gravidade ou entróide.Este método é pareido om uma média aritmétia para distribuição de dados, om a diferençaque os pesos são os valores µC(zi) que indiam o grau de ompatibilidade do valor zi om o oneitomodelado pelo onjunto fuzzy C.



18 1. Coneitos Básios de Teoria FuzzyO entro de gravidade dá então a média das áreas de todas as �guras que representam os grausde pertinênia de um subonjunto fuzzy. Entre todos os métodos de defuzzi�ação ele é o preferido.Para um domínio disreto temos
G(C) =

n
∑

i=0

ziµC(zi)

n
∑

i=0

µC(zi)

.Para domínio ontínuo é dado por
G(C) =

∫

R

yµC(y)dy
∫

R

µC(y)dy

. (1.2)e pode ser visto na Figura 1.6.
ϕB

uG(B)

B

Figura 1.6.: Defuzzi�ador entro de gravidade G(C)

1.6. ConlusãoNeste apítulo apresentamos as prinipais noções da teoria de onjuntos fuzzy, bem omo de lógiafuzzy, em partiular de Sistemas Baseados em Regras Fuzzy (SBRF) neessárias para podermosestudar os sistemas p-fuzzy bem omo para serem utilizadas nos ontroles de pragas determinadospor regras fuzzy.Pudemos pereber que um SBRF pode ser entendido omo uma função f : R
n −→ R

m,haja vista que para ada entrada há uma únia saída. Isso faz om que possamos utilizá-lo de



1.6. Conlusão 19diversas maneiras para termos respostas de aordo om nossos estados. Em partiular, neste trabalhoutilizaremo-lo de duas maneiras diferentes. No apítulo 2 o SBRF determina a dinâmia populaionaldos hamados sistemas p-fuzzy. Já no apítulo 3, utilizando-se de uma extensão do que terá sidovisto no apítulo anterior, para riar usando a SBRF. Para �nalizar, no apítulo 4 utilizaremos estametodologia para determinar a maneira de utilização de um pestiida em uma plantação, om oobjetivo de ontrolar a praga que o ataa.



Capítulo 2.
Sistemas P-Fuzzy
2.1. IntroduçãoPara se fazer modelos matemátios de fen�menos em que as variáveis de estado estão sujeitas avariações ao longo do tempo tem se utilizado largamente as equações difereniais e de diferençasdeterminístias. Para que o modelo seja oerente faz-se neessário um grande onheimento das re-lações entre as variáveis e suas variações, base das equações aima referidas. São estes onheimentosque permitem a esolha das funções que relaionarão as variações e o estado das variáveis.As equações difereniais e de diferenças determinístias são uma ferramenta poderosa para amodelagem de fen�menos ujas variáveis de estado estão sujeitas a variações temporais. Contudo,este tipo de ferramenta só é e�iente quando se onhee bem as relações existentes entre as variáveis eas variações. Mais que isso, essas relações ou funções possuem parâmetros que nem sempre são fáeisde se mensurar. Além disso pode ser que as relações existentes entre as variáveis e suas variaçõessejam apenas parialmente (nebulosamente) onheida, o que torna a modelagem determinístiamenos atraente.Mais ainda, os parâmetros das equações de diferenças ou das difereniais preisam ser men-surados ou estimados, o que quase sempre é uma tarefa fastidiosa, já que faz-se neessária, namaioria dos asos, a oleta de muitos dados para se onseguir que estes parâmetros desrevam bemo fen�meno a ser modelado.Por outro lado, há também modelos om equações variaionais fuzzy que omportam subje-21



22 2. Sistemas P-Fuzzytividades [18℄, estas não estão relaionadas diretamente as relações entre variáveis e variações o quetorna sem utilidade nestes asos. Isso advém do fato de estas equações serem oriundas de modelosdeterminístios. A subjetividade omportada pelas equações fuzzy se referem às impreisões dos es-tados iniiais das variáveis ou nelas mesmas (fuzziness demográ�a) e/ou nos parâmetros (fuzzinessambiental), situações que em geral estão presentes em equações de dinâmias populaionais [1℄.Neste apítulo apresentaremos os sistemas dinâmios p-fuzzy, que nada mais são que sistemasiterativos baseados em regras fuzzy, isto é, um SBRF iterativo. Os sistemas p-fuzzy inorporaminformações subjetivas tanto nas variáveis quanto nas variações e suas relações om as variáveis, oque os torna uma ferramenta útil em fen�menos parialmente desonheidos [9℄.2.2. Sistemas Dinâmios P-fuzzyDenominamos Sistema Dinâmio P-fuzzy ao sistema iterativo














xk+1 = F (xk)

x0 ∈ R
n

(2.1)em que F (xk) = xk + ∆(xk). Aqui ∆(xk) ∈ R
n é hamado variação e é obtido através da saídadefuzzi�ada de um Sistema Baseado em Regras Fuzzy, no aso, um ontrolador de Mamdani. Umsistema p-fuzzy é nada mais do que uma equação de diferenças xk+1−xk = ∆(xk) e sua arquiteturapode ser vista na Figura 2.1.
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Figura 2.1.: Arquitetura de um Sistema P-fuzzy.Em nosso trabalho, os sistemas p-fuzzy servirão para modelar a dinâmia populaional de



2.3. Sistemas P-fuzzy Unidimensionais 23alguma praga, om o intuito de ontrolá-la. Vamos ver aqui alguns tipos de modelos de resimento,tanto para sistemas unidimensionais, nos quais a praga é onsiderada sozinha no seu habitat, omosistemas bidimensionais do tipo presa-predador, nos quais a presa é a praga que é onsideradainteragindo om algum predador natural.2.3. Sistemas P-fuzzy UnidimensionaisOs sistemas p-fuzzy unidimensionais são equações de diferenças em uma dimensão, om base nosistema (2.1), onde n = 1, i.e.,














xk+1 = xk + ∆x(xk)

x0 ∈ R

, (2.2)em que ∆x(xk) é dado por um SBRF.2.3.1. Equilíbrio e Estabilidade de SoluçõesSempre que estamos estudando equações que desrevem fen�menos, sobretudo biológios, é desejávelque saibamos quando as soluções enontradas por nosso modelo são pontos de equilíbrio do sistemabem omo o tipo de omportamento destas soluções. Para que possamos fazer isso em sistemasp-fuzzy unidimensionais enuniaremos alguns resultados propostos por Silva [24℄.De�nição 2.1 (Equilíbrio). Dizemos que um número real x⋆é um ponto de equilíbrio do sistema (2.2)se
x⋆ = xk = xk+1 ⇐⇒ ∆(xk) = 0. (2.3)Para estudarmos a existênia de equilíbrio de sistemas p-fuzzy, estabeleeremos as seguintesde�nições.De�nição 2.2 (Subonjuntos Suessivos). Seja A =

{

Ai

}

1≤i≤k
, k ∈ N, uma família de subonjuntosfuzzy normais assoiados a variável lingüístia x. Dizemos que A é uma família de subonjuntosfuzzy suessivos se satis�zerem:

(i) k
⋃

i=1

supp(Ai) = U, em que U é o universo em que se está de�nindo os subonjuntos fuzzy;



24 2. Sistemas P-Fuzzy
(ii) supp(Ai) ∩ supp(Ai+1) 6= ∅;
(iii) supp(Ai) ∩ supp(Aj) = ∅, se |i− j| ≥ 2;
(iv) Dados x̄ e x̂ om µAi

(x̄) = µAi+1
(x̂) = 1 então x̄ < x̂.A ondição (i) estabelee que a base de regras deve obrir todo o universo em que se trabalha,ou seja, ∀x ∈ U ;∃Ai ⊂ A tal que µAi

(x) 6= 0. A ondição (iv) da de�nição aima, mostra-nos queos elementos têm grau de pertinênia máximo a um únio número fuzzy. As Figuras 2.2 e 2.5 sãoexemplos de famílias de subonjuntos fuzzy suessivos.A existênia de equilíbrio está assoiada à mudança de sinal da saída ∆(x) do sistema p-fuzzy.Esta mudança está, por sua vez, diretamente relaionada om a existênia de oposição semântianos onseqüêntes da base de regras [2℄. Formalmente temos a seguinte de�nição.De�nição 2.3 (Conjunto e Região Viáveis de Equilíbrio). Seja o sistema p-fuzzy (2.2) uja base tenhaanteedentes e onseqüentes familías suessivas de subonjuntos fuzzy, {

Ai

}

1≤i≤k1
e {

Bj

}

1≤j≤k2
.Se para algum i existirem x̂, x̄ ∈ supp(Ai ∪Ai+1) tal que ∆(x̂) ·∆(x̄) < 0, então A⋆ = Ai ∩Ai+1 édenominado onjunto viável de equilíbrio e supp(A⋆) é uma região viável de equilíbrio.A partir desta de�nição veremos que é neessário que exista um onjunto viável de equilíbrionos anteedentes da base de regras para que o sistema p-fuzzy admita um estado de equilíbrio x⋆.Estas regras terão o seguinte formato

Ri : Se x é Ai então ∆(x) é Bi

Ri+1 : Se x é Ai+1 então ∆(x) é Bi+1;em que supp(Bi) ⊂ R+ e supp(Bi+1) ⊂ R− ou supp(Bi) ⊂ R− e supp(Bi+1) ⊂ R+.Teorema 2.4. Se um sistema p-fuzzy S admite um onjunto viável de equilíbrio A⋆, om supp(A⋆) 6=

∅, então existe pelo menos um estado de equilíbrio na região viável de equilíbrio supp(A⋆), isto é,
∃x⋆ ∈ supp(A⋆) tal que ∆(x⋆) = 0.Demonstração. Consulte [24℄. �



2.3. Sistemas P-fuzzy Unidimensionais 25A uniidade de ponto de equilíbrio exige algumas restrições nos onjuntos suessivos quedeterminam os termos lingüístios do onjunto p-fuzzy. Estas restrições são dadas pelo teoremaabaixo.Teorema 2.5. Sejam supp(A⋆) = supp(Ai∪Ai+1) = (ai+1
1 ; ai

2) a região viável de equilíbrio, µAi
, µAi+1monótonas em supp(A⋆) e ainda ai, ai+1 tais que µAi

(ai) = µAi+1
(ai+1) = 1. Se ai ≤ ai+1

1 e ai+1 ≥ ai
2então x⋆ é únio em supp(A⋆).Demonstração. Consulte [24℄. �Para análise de estabilidade lembramos que um sistema p-fuzzy é uma equação de diferençasdada por xk+1 = xk+∆(xk) = F (xk). Basta analisarmos o valor de F ′(x⋆). Assim se −1 < F ′(x⋆) <

1 teremos estabilidade do sistema p-fuzzy e instabilidade aso ontrário. Conforme se pode ver emSilva [24, pg. 66�67 ℄, x⋆ pode ser:
(i) assintotiamente estável om onvergênia monótona, se ∆′(x⋆) ∈ (−1; 0);
(ii) assintotiamente estável om onvergênia osilatória, se ∆′(x⋆) ∈ (−2;−1);
(iii) neutralmente estável, se ∆′(x⋆) = 0 ou ∆′(x⋆) = 2;
(iv) instável se ∆′(x⋆) /∈ [−2; 0].Como ∆(x⋆) é dada pela defuzzi�ação do tipo entro de massa, (veja Seção 1.5.4), em que aEquação (1.2) é uma função difereniável, este valor pode ser alulado numeriamente [24℄.Para se enontrar o valor de x⋆, no aso do Teorema 2.5, temos dois asos. O primeiro delesé quando as funções de pertinênia dos onjuntos fuzzy que ompõe a região viável de equilíbrio,

µAi
e µAi+1

são monótonas e simétrias, isto é, µAi
(x) = µAi+1

(−x). Conforme nos oloa Silva [24,Proposição 2.1, p. 24℄, se este for o aso, o ponto de equilíbrio estará na interseção entre µAi
e

µAi+1
.Se este não for o aso, Ceonelo desenvolveu um algoritmo que aproxima numeriamente ovalor de x⋆. O algoritmo em questão utiliza o fato de que enontrar a solução numéria de x⋆ éequivalente a enontrar o minimizador de ‖∆(x)‖ já que ∆(x⋆) = 0. (Para mais detalhes veja [7,pg. 69℄).



26 2. Sistemas P-Fuzzy2.3.2. Cresimento MalthusianoNo intuito de modelar a dinâmia populaional de uma praga, vamos pensar primeiramente noprinípio malthusiano de resimento populaional:�A variação de uma população é proporional a população em ada instante.�Este prinípio determina que a variação populaional rese na medida em que rese a pop-ulação. Quando utilizamos equações difereniais para desrever esta população, sua solução nos dáum resimento exponenial. É de se esperar que o modelo p-fuzzy tenha o mesmo omportamento.Vamos de�nir as variáveis lingüístias população (xk) e variação (∆(xk)) em que xk será aentrada e ∆(xk) será a saída do sistema na interação k.De�niremos tanto para população quanto para variação os termos linguístios Tx = T∆(x) =

{Baixa (B), Média (M) e Alta (A)}. O que ira mudará neste aso será o suporte (supp) de adaum dos onjuntos de entrada e saída. As funções de pertinênia para ada termo lingüístio dasvariáveis estão na Figura 2.2.
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(b) Funções de pertinênia da saída.Figura 2.2.: Funções de pertinênia para entrada e saída do sistema p-fuzzy om resimentomalthusiano.A base de regras deste modelo está no Quadro 3. Esta base representa exatamente o prinípiomalthusiano enuniado aima, já que determina que quanto maior (ou menor) for uma população,maior (ou menor) será sua variação absoluta. A trajetória da população está ilustrada na Figura 2.3e é ompatível om o a solução dada pelo modelo de malthus determinístio [10, 19℄.



2.3. Sistemas P-fuzzy Unidimensionais 27
R1 : Se a população é �baixa� (B) então a variação é �baixa� (B)

R2 : Se a população é �média� (M) então a variação é �média� (M)

R3 : Se a população é �alta� (A) então a variação é �alta� (A).Quadro 3: Base de regras para modelar resimento malthusiano.
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Figura 2.3.: Trajetória de uma população através do sistema p-fuzzy do tipo malthusiano (basede regras do Quadro 3) om x0 = 2.2.3.3. Cresimento Inibido do tipo LogístioO modelo malthusiano, embora seja um paradigma na história dos modelos matemátios para pop-ulações homogeneamente distribuídas, não é observado na realidade, a não ser em um urto períodode tempo, se a população iniial é baixa. Há fatores que impedem uma população de reser ex-ponenialmente tais omo disputa por espaço, alimentação, ompetição om outros indivíduos damesma e de outras espéies, et. Assim há uma espéie de limiar, denominado apaidade de suporte(k), no qual a população tende a se estabilizar. Desta forma quando a população está aima daapaidade de suporte k, o número de indivíduos da espéie diminui (∆(x) < 0). Por outro ladoquando o número de indivíduos está abaixo de k a sua quantidade aumenta (∆(x) > 0). Mais queisso, dependendo do número de indivíduos, este resimento é maior ou menor. Este proesso pode



28 2. Sistemas P-Fuzzyser visto na Figura 2.4.
Figura 2.4.: Campo de variações: (→) variação positiva; (←) variação negativa.O primeiro modelo, denominado logístio, que leva em onta a inibição do resimento popula-ional foi proposto por Verhulst [19, pg. 3℄, que oloou em seu modelo um proesso auto-limitante.No entanto há outros que também levam em onta este limiar e são hamados logistíos, por ontado tipo de soluções que são enontradas a partir das equações difereniais que os desrevem. Desteponto de vista o omportamento pode ser determinado por

dx

dt
= f(x) (2.4)em que x é o número de indivíduos da população e f tem as seguintes propriedades:

(i) Se x > k então f(x) < 0;
(ii) Se x < k então f(x) > 0.O estabeleimento de f de forma satisfatória nem sempre é fáil, em espeial quando a dinâmiapopulaional é parialmente onheida. Uma onseqüênia advinda desta situação é que a apaidadede suporte k também será parialmente onheida. Logo não podemos determinar om exatidão omomento em que f muda de sinal. Por outro lado, por exemplo podemos saber, através do proessode modelagem, que quando o número de indivíduos de uma população é altíssimo a populaçãoderese.Para onstruírmos o modelo p-fuzzy para populações om resimento inibido, ontinuamos,omo no aso malthusiano om uma entrada (população x) e uma saída (variação ∆(x)). No entanto,os termos lingüístios que desreverão as variáveis e obviamente a base de regras serão diferentes.Utilizaremos os termos lingüístios Tx = {Baixa (B), Média Baixa (MB), Média (M), MédiaAlta (MA), Alta (A), e Altíssima (AT )} om o objetivo de determinar subjetivamente os estados(número de indivíduos) que a população pode assumir.



2.3. Sistemas P-fuzzy Unidimensionais 29Da mesma forma os termos lingüístios T∆(x) = {Baixa Negativa (BN), Baixa Positiva (BP ),Média Positiva (MP ) e Alta Positiva (AP )} representarão os estados assumidos pela variável vari-ação. As funções de pertinênia estão ilustradas na Figura 2.5.
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(b) Funções de pertinênia da saída.Figura 2.5.: Funções de pertinênia para entrada e saída do sistema p-fuzzy om resimentoinibido do tipo logístio.Note-se que enquanto a população apenas foi dividida de forma diferente através de outrostermos lingüístios, a variação além de ser dividida diferentemente, tem funções de pertinênia omsuportes tanto positivos quanto negativos. Esta situação está de aordo om os modelos determinís-tios inibidos lássios omo os de Verhulst, Motroll e seus derivados [10℄.O modelo proposto por Verhulst, omo já dissemos, propunha um limitador intrínseo noresimento populaional. Em outras palavras, quando temos uma população baixa o resimento éigual ao modelo exponenial, positivo. Quando temos uma população média, o resimento ainda épositivo, porém om intensidade menor. Quando a população se torna alta ou muito alta é que oproesso de limitação omeça a operar, fazendo o resimento populaional passar de positivo paranegativo. Estes tipos de hipóteses são bem desrita por regras fuzzy. A base de regras fuzzy queutilizamos para modelar este tipo de fen�meno está no Quadro 4.As trajetórias (soluções) da população, esboçadas na Figura 2.6, mostra-nos que independen-temente do ponto iniial, a população tende a um ponto de equilíbrio, no aso x⋆ = 254.3503. Parademonstrarmos este fato, vamos fazer uso dos teoremas desritos no iníio desta seção.



30 2. Sistemas P-Fuzzy
R1 : Se a população é �baixa� (B) então a variação é �baixa positiva� (BP )

R2 : Se a população é �média baixa� (MB) então a variação é �média positiva� (MP )

R3 : Se a população é �média� (M) então a variação é �alta positiva� (AP )

R4 : Se a população é �média alta� (MA) então a variação é �média positiva� (MP )

R5 : Se a população é �alta� (A) então a variação é �baixa positiva� (BP )

R6 : Se a população é �altíssima� (AT ) então a variação é �baixa negativa� (BN)Quadro 4: Base de regras para modelar a variação da população do tipo logístio.Estamos tentando prourar x⋆ tal que ∆(x⋆) = 0. Para tanto primeiro podemos failmenteveri�ar que os anteedentes da base de regras proposta para o modelo logístio se enaixam nade�nição de subonjuntos suessivos. Além disso há em nossa base de regras (Quadro 4), entre asregras R4 e R5, oposição semântia omo onseqüentes destas, isto é, ∃x1, x2 ∈ (A ∪ AT ) tais que
∆(x1) ·∆(x2) < 0.Desta forma se I⋆ = (A ∩ AT ), supp(I⋆) = (225; 275) 6= ∅ é região viável de equilíbrio. PeloTeorema 2.4 existe então x⋆ ∈ (225; 275), ponto de equilíbrio do sistema p-fuzzy em questão.Mostremos agora que x⋆ é únio. De fato temos que µA e µAT são monótonas em supp(I⋆) =

supp(225; 275). Além disso, µA(225) = µAT (275) = 1 e ∀q ∈ (A ∩ AT ) temos que 225 < q < 275.Estas hipóteses satisfazem o Teorema 2.5 demonstrando que x⋆ é únio. Para mostrar que x⋆ = 250utilizamo-nos do algoritmo proposto por Ceonello, ujo idéia foi esboçada anteriormente.
2.4. Sistemas P-fuzzy BidimensionaisUm Sistema P-fuzzy Bidimensional, tomando por base a equação (2.1), pode ser desrito através dosistema de equações disretas































xk+1 = xk + ∆x(xk, yk) = F (xk, yk)

yk+1 = yk + ∆y(xk, yk) = G(xk, yk)

(x0, y0) ∈ R
2

, (2.5)
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Figura 2.6.: Trajetória do modelo p-fuzzy logístio para x0 = 20, 125 e 290.onde as variações, ou inrementos, ∆x e ∆y são dadas através de um SBRF, ujas regras satisfazema seguinte estrutura:�Se x está em Ai e y está em Bi, então ∆x está em Ci e ∆y está em Di�.em que x e y são variáveis lingüístias e ∆x(xk, yk) e ∆y(xk, yk) são determinadas pela defuzzi�ação,através do Centro de Massa, dos onjuntos fuzzy formados na omposição das regras de um SBRF,utilizando novamente o método de Mamdani. Isto posto, o que queremos é estabeleer uma basede regras para que o sistema (2.5) modele uma interação interespeí�a, sendo que para isso faz-seneessário o estabeleimento de um SBRF de aordo om o fen�meno desejado.2.4.1. Estabilidade e Equilíbrio de SoluçõesDe�niremos um ponto de equilíbrio de sistemas p-fuzzy bidimensionais de modo análogo aos sistemasfuzzy unidimensionais.De�nição 2.6 (Equilíbrio). Um par real (x⋆,y⋆) é um ponto de equilíbrio do sistema (2.5) se














x⋆ = F (x⋆, y⋆)

y⋆ = G(x⋆, y⋆)

⇐⇒















∆x(x
⋆, y⋆) = 0

∆y(x
⋆, y⋆) = 0

. (2.6)



32 2. Sistemas P-FuzzyTambém analogamente aos sistemas unidimensionais, vamos de�nir a região viável de equilíbriopara sistemas bidimensionais. Aqui vale omentar que na verdade o que faremos é extender aDe�nição 2.3 para duas dimensões, fazendo uso da De�nição 2.2, onsiderando então ada variávelseparadamente (apenas para determinar a região e onjunto de equilíbrios) e fazendo então o produtoartesiano das mesma.De�nição 2.7 (Região Viável de Equilíbrio Bidimensional). Sejam {

Ai

}

1≤i≤k1
e {

Bj

}

1≤j≤k2
as famíliassuessivas de subonjuntos fuzzy assoiadas respetivamente aos termos lingüístios das variáveis deentrada x e y. Se A⋆ = Ai ∪ Ai+1 e B⋆ = Bj ∪ Bj+1 são onjuntos viáveis de equilíbrio para asvariáveis ∆x e ∆y, no sentido da De�nição 2.3, então dizemos que R⋆ = supp(A⋆) × supp(B⋆) éregião viável de equilíbrio para o sistema p-fuzzy (2.5) (Ver Figura 2.7).
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Figura 2.7.: Região viável de equilíbrio R⋆ da De�nição 2.7Ainda om base na De�nição 2.3, para que supp(A⋆) e supp(B⋆) sejam regiões viáveis deequilíbrio é neessário também que o sistema p-fuzzy provenha de um SBRF tal que os onjuntos
Ai, Ai+1, Bj e Bj+1 estejam assoiados aos onjuntos fuzzy Cx, Cy, Dx e Dy através das regras
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R1 : Se a x é Ai e y é Bj então a ∆x é Dx e ∆y é Cy

R2 : Se a x é Ai e y é Bj+1 então a ∆x é Cx e ∆y é Cy

R3 : Se a x é Ai+1 e y é Bj então a ∆x é Dx e ∆y é Dy

R4 : Se a x é Ai+1 e y é Bj+1 então a ∆x é Cx e ∆y é Dyem que supp(Cx), supp(Cy) ⊂ R− e supp(Dx), supp(Dy) ⊂ R+, ou então variações das mesmas.Essas duas ondição indiam oposição semântia nas variáveis de saída ∆, da mesma forma que noaso unidimensional. Além disso sabe-se que existem apenas 8 variações ou ombinações possíveis [7℄.Essas ombinações tem o objetivo de determinar o tipo de interações interespeí�a.Silva demonstrou que quando R⋆ for uma região viável de equilíbrio, onforme de�nição aima,então há pelo menos um ponto de equilíbrio (x⋆, y⋆) ∈ R⋆ [24, Teorema 3.1℄. Além disso, desenvolveumétodo para identi�ação do mesmo (ou dos mesmos). Ceonelo [7, Teorema 3.4.3℄ identi�ou asondições para a existênia de um estado de equilíbrio únio para sistemas bidimensionais. Essesresultados serão utilizados impliitamente na seção seguinte para estabeleer a dinâmia populainalde um sistema presa-predador, om base no modelo de Kolmogorov.2.4.2. Modelo de KolmogorovPara que possamos entender omo montamos as regras, que servirão de base para determinar asvariações (∆x e ∆y) do sistema, vamos estabeleer algumas propriedades de sistemas de interaçãoentre espéies. Este entendimento será feito através do Modelo Geral de Kolmogorov [10℄, que serveomo generalizador de todos os tipos de interação entre espéies.Seja então um sistema de interação entre espéies, em que as variações populaionais a adainstante de tempo dependam somente de suas respeivas densidades. Daí podemos propor ummodelo de equações não aut�nomas


















dx

dt
= xf(x, y)

dy

dt
= yg(x, y)

, (2.7)em que as araterístias do tipo de interação são modeladas através do omportamento das funções
f e g.
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∂f

∂y
< 0 e ∂g

∂x
< 0.No aso de uma interação do tipo presa-predador, uma espéie é bene�iada (predador [g℄) enquantoa outra é prejudiada (presa [f ℄). Neste aso, as funções satisfazem

∂f

∂y
< 0 e ∂g

∂x
> 0.No aso, entende-se por predação uma interação negativa, onde uma espéie ataa a outra parase alimentar, sendo que o tempo gasto para se alimentar de ada presa é menor do que o períodode alimentação da fase em que o predador se enontra. Por esse motivo, um predador neessitade diversos indivíduos da espéie (presa) para o seu desenvolvimento ompleto ou sua manutenção,ausando a morte violenta de suas vítimas.Neste tipo de interação, o predador di�ilmente extermina totalmente o número de presa istopor que se a presa for extinta, não haverá alimento para o predador. O que oorre geralmente é, aoentrar no ambiente, o predador oasione diminuição de densidade populaional de presa (alimento).Claro que a diminuição desta densidade, e em onseqüênia, a quantidade de alimento disponível,diminui também o número de predadores (por onta da diminuição da reprodução pela baixa dereursos nutritivos bem omo pelo aumento da ompetição intraespeí�a), mais ainda se temos umainteração exlusivista. Isto diminui a �pressão� sobre as presas faultando um aumento populaionallogo mais alimento para os predadores. Isto india que temos sempre situações osilatórias, em que,dependendo do aso, temos até um equilíbrio, quase sempre dinâmio. Esta oorrênia é omum atodos as interações presa-predador, e portanto é presente na generalidade dos modelos [11℄.Quando temos mutualismo, ambas as espéies são bene�iadas om a presença da outra, elogo teremos as seguintes araterístias

∂f

∂y
> 0 e ∂g

∂x
> 0.Pode haver asos em que há alguma ompetição intraespeí�a, então as funções f e g devem



2.4. Sistemas P-fuzzy Bidimensionais 35ser deresentes om relação a x(t) e y(t) respetivamente, ou seja,
∂f

∂x
< 0 e ∂g

∂y
< 0.Pode-se pensar também em algum tipo de apaidade de suporte, partiularmente quando ainteração interespeí�a é faultativa. Com isso devem existir onstantes positivas c1 e c2 tais que

f(c1, 0) = 0 e g(0, c2) = 0.Não obstante já termos trabalhado om um outro modelo do tipo presa-predador (Lotka-Volterra) no apítulo iniial, a utilização do modelo geral de Kolmogorov, além onsiderar aquelashipóteses, possibilita uma melhor perepção do que aontee om as funções variação (f e g), depen-dendo do tipo de interação, onforme já vimos. Isso faz om que a modelagem fuzzy, prinipalmenteda variação populaional, seja failitada, já que utilizaremos, omo no aso unidimensional, variáveislingüístias.2.4.3. Construindo a Base de Regras para Presa-PredadorComo vimos, a araterístia do tipo de interação é dada através das derivadas pariais fy e gx. Ummodelo do tipo presa-predador, segundo o modelo geral de Kolmogorov, tem a araterístia de serprejudiial a uma espéie (presa) e bené�a à outra (predador). Basiamente então deveremos ter,para o um sistema presa-predador, que:
(i) a variação populaional para presas é deresente om relação a população de predadores(fy < 0);
(ii) a variação populaional para predadores é resente om relação a população de presas (gx > 0).Se tivermos uma interação faultativa, em que o predador pode se alimentar de outras presas,as densidades populaionais tanto de presas quanto de predadores podem ser limitadas por suaapaidade de suporte. Com isso teremos que a densidade dos predadores é maior no estado deequilíbrio não-nulo do que sua apaidade de suporte. Com as presas aontee o inverso e a densidadeé menor que a apaidade de suporte, no estado de equlíbrio não-nulo. De modo geral, nos modelostemos que a interação é obrigatória, isto é, o predador somente se alimenta das presas.



36 2. Sistemas P-FuzzyPara modelar orretamente as variáveis através de uma base de regras utilizaremos omotermos lingüístios Tp = {Baixa (B), Média Baixa (MB) e Média Alta (MA) e Alta (A)} omo objetivo de determinar subjetivamente os estados assumidos pela variável lingüístia população(p = x, y). Da mesma forma os termos lingüístios T∆p = {Alta Negativa (AN), Média Alta Negativa(MAN), Média Baixa Negativa (MBN), Baixa Negativa (BN), Baixa Positiva (BP ), Média BaixaPositiva (MBP ), Média Alta Positiva (MAP ) e Alta Positiva (AP )} representarão os estadosassumidos pela variável variação da população (∆p = ∆x,∆y). As funções de pertinênia para adauma das variáveis se enontra na Figura 2.8.
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(d) Densidade Predador (∆y)Figura 2.8.: Funções de pertinênia para as variáveis de entrada e saída do sistema p-fuzzybidimensional.



2.4. Sistemas P-fuzzy Bidimensionais 37Equilíbrio Assintotiamente EstávelA primeira base de regras que apresentaremos (Quadro 5) onsiderará que a interação é faultativapara as presas, fazendo om que a haja variação negativa de sua população, aso sua densidadepopulaional seja alta. Além disso, aso não haja população de predadores, as presas reserãoaté a apaiadade de suporte a ser alançada. Ceonello [7℄ mostrou que para esta base, o estadode equilíbrio está em (50, 50) e que este ponto é assintotiamente estável, o que pode ser visto naFigura 2.10(a).
R1 : Se a x é B e y é B então ∆x é MBP e ∆y é MBN

R2 : Se a x é B e y é MB então ∆x é BP e ∆y é MBN

R3 : Se a x é B e y é MA então ∆x é BN e ∆y é MAN

R4 : Se a x é B e y é A então ∆x é MBN e ∆y é AN

R5 : Se a x é MB e y é B então ∆x é MAP e ∆y é BN

R6 : Se a x é MB e y é MB então ∆x é MBP e ∆y é BN

R7 : Se a x é MB e y é MA então ∆x é BN e ∆y é MBN

R8 : Se a x é MB e y é A então ∆x é MBN e ∆y é MAN

R9 : Se a x é MA e y é B então ∆x é MBP e ∆y é MAP

R10 : Se a x é MA e y é MB então ∆x é BP e ∆y é MBP

R11 : Se a x é MA e y é MA então ∆x é MBN e ∆y é BP

R12 : Se a x é MA e y é A então ∆x é MAN e ∆y é BP

R13 : Se a x é A e y é B então ∆x é MAN e ∆y é BP

R14 : Se a x é A e y é MB então ∆x é MBN e ∆y é MAP

R15 : Se a x é A e y é MA então ∆x é MAN e ∆y é MBP

R16 : Se a x é A e y é A então ∆x é AN e ∆y é BPQuadro 5: Base de regras modelo Presa-Predador de Kolmogorov om interação faultativa eponto de equilíbrio assintotiamente estável.A Figura 2.9 mostra as direções de �uxo do sistema p-fuzzy om a base de regras do Quadro 5,araterizando ada regra. Observa-se que justamente nas regiões orrespondentes às regras R6, R7, R10e R11 é que enontramos a oposição semântia neessária para a existênia de uma região viável deequilíbrio. A solução e o plano de fase deste sistema é dada na Figura 2.10.
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Figura 2.9.: Direções de �uxo para o sistema p-fuzzy do Quadro 5.
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(b) Solução do sistema p-fuzzy bidimensional om x0 = 20(linha ontínua) e y0 = 20(linha pontilhada) .Figura 2.10.: Solução e plano de fase do sistema p-fuzzy bidimensional para o Quadro 5.



2.4. Sistemas P-fuzzy Bidimensionais 39Equilíbrio InstávelA segunda base de regras leva em onta que em interações do tipo presa-predador, as densidadespopulaionais em geral apresentam �utuações em torno do estado de equilíbrio ao longo do tempo.Apesar de a solução do sistema p-fuzzy gerada pela base de regras do Quadro 5 apresentar taisosilações, no aso de k → ∞, a amplitude destas osilações torna-se onstante. Com algumasmudanças nesta base é possível obter soluções om a periodiidade desejada, mesmo que k →∞, eainda onservando as araterístias de uma interação do tipo presa-predador. Esta nova base estáapresentada no Quadro 6.
R1 : Se a x é B e y é B então ∆x é MBP e ∆y é MBN

R2 : Se a x é B e y é MB então ∆x é BP e ∆y é MBN

R3 : Se a x é B e y é MA então ∆x é BN e ∆y é MAN

R4 : Se a x é B e y é A então ∆x é MBN e ∆y é AN

R5 : Se a x é MB e y é B então ∆x é AP e ∆y é BN

R6 : Se a x é MB e y é MB então ∆x é MBP e ∆y é MBN

R7 : Se a x é MB e y é MA então ∆x é MBN e ∆y é MBN

R8 : Se a x é MB e y é A então ∆x é MBN e ∆y é MAN

R9 : Se a x é MA e y é B então ∆x é MAP e ∆y é MAP

R10 : Se a x é MA e y é MB então ∆x é MBP e ∆y é MBP

R11 : Se a x é MA e y é MA então ∆x é MBN e ∆y é MBP

R12 : Se a x é MA e y é A então ∆x é MAN e ∆y é BP

R13 : Se a x é A e y é B então ∆x é BN e ∆y é MAP

R14 : Se a x é A e y é MB então ∆x é MBN e ∆y é MAP

R15 : Se a x é A e y é MA então ∆x é MAN e ∆y é MBP

R16 : Se a x é A e y é A então ∆x é AN e ∆y é MBPQuadro 6: Base de regras modelo Presa-Predador de Kolmogorov om interação faultativa eponto de equilíbrio assintotiamente instável.Observa-se agora na Figura 2.11 as direções de �uxo do sistema p-fuzzy om a base de regrasdo Quadro 5, araterizando ada regra. Na região hahurada orrespondente às regras R6, R7, R10e R11 é que enontramos a oposição semântia neessária para a existênia de uma região viável deequilíbrio. A solução e o plano de fase deste sistema é dada na Figura 2.10. Note-se que há agora um



40 2. Sistemas P-Fuzzyponto de equilíbrio instável em (50, 50) e por isso as trajetórias se afastam deste ponto. Ao mesmotempo as populações não podem reser in�nitamente, haja vista a existênia de apaidades desuporte. Isso faz om que esta base gere um sistema p-fuzzy om ilo limite (Figura 2.12(a)).
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Figura 2.11.: Direções de �uxo para o sistema p-fuzzy do Quadro 6.
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(b) Solução do sistema p-fuzzy bidimensional om x0 = 20(linha ontínua) e y0 = 20 (linha pontilhada).Figura 2.12.: Solução e plano de fase do sistema p-fuzzy bidimensional para o Quadro 6.2.5. ConlusõesNeste apítulo vimos omo um SBRF pode ser utilizado para onstruir um sistema de equaçõesde diferenças que determine a densidade populaional de uma espéie ou de interações entre es-



2.5. Conlusões 41péies, em partiular, do tipo presa-predador. Vimos também que há ondições que derterminamequilíbrio e estabilidade de soluções tanto para os modelos uni quanto para os bidimensionais eque os experimentos numérios dão uma idéia e ujas soluções se aproximam dos modelos lássiosdeterminístios.Este tipo de modelagem servirá de base para que no Capítulo 3 se onstrua sistemas p-fuzzyque levem em onta também fatores ambientais. Além disso no Capítulo 4, também usaremos ossistemas p-fuzzy aqui desritos para fazer um modelo teório que possa ontrolar uma determinadapraga, onsiderada sozinha ou tendo um predador natural.



Capítulo 3.
Dinâmia Populaional Fuzzy om CondiçãoAmbiental
3.1. MotivaçãoQuando se está estudando a dinâmia de uma determinada população, muitos modelos, em partiularos lássios, levam em onta apenas fatores intrínseos da espéie durante a formulação do modelo [3℄.Por fatores intrínseos entendemos tamanho ou densidade da população (vide modelo de Malthus),mortalidade e natalidade, fatores genétios, et.No entanto, devido a omplexidade dos fen�menos biológios, quase sempre, há fatores ex-trínseos, ou externos, que são determinantes na dinâmia de uma população e que não são on-stantes [23℄. Chamaremos estes fatores generiamente de Condição Ambiental. Estão englobadosfatores omo temperatura do ambiente, huva ou molhamento, sea, poluição, entre outros.É fato que, ao se trabalhar om os modelos lássios de equações difereniais ou de diferenças,os parâmetros são esolhidos de tal forma que melhor representem as ondições ambientais. Istonem sempre é feito de maneira satisfatória, em partiular, quando os parâmetros são esolhidosomo onstantes, mesmo que estes parâmetros variem om o tempo. Isso quase sempre é feito poronta da ausênia de dados ou no aso de existirem, da di�uldade de modelá-los e representá-losde forma orreta.Quase sempre este tipo de fen�meno requer uma abordagem não-aut�noma, quando se utiliza43



44 3. Dinâmia Populaional Fuzzy om Condição Ambientalde um modelo baseado em equações difereniais. Isso pode ser deduzido a partir da onstatação deque as ondições ambientais são de erta forma, dependentes do tempo.Tomemos omo exemplo uma determinada espéie que tenha seu resimento difereniado deaordo om a époa do ano. Suponha que este resimento é maior na temporada de alor. Issosigni�a que uma ondição ambiental (temperatura média), que por sua vez é sazonal, in�uenia naapaidade reprodutiva dos indivíduos e portanto, as taxas de resimento serão difereniadas deaordo om a époa que se está observando.Uma tentativa de modelar um fen�meno sazonal, porém de forma diferente desta desritaaima, foi feita por Solberg e seus olaboradores [25℄. Em seu trabalho, eles modelam a variaçãopopulaional de uma população uja densidade está relaionada om variações brusas do lima, emregiões omo o Ártio, e que estão sujeitas a ondições extremas de variação. Estas variações, noentanto são onsideradas estoástias.No modelo que propomos, ao invés de onsiderarmos essas variações onstantes, ou aindaestoástias, utilizaremo-nos de uma SBRF para determiná-las. Serão apresentados dois modelos,um levando-se em onta apenas uma espéie e o segundo, modi�ando-se o modelo presa-predadorde Kolmogorov.3.2. Modelo Unidimensional3.2.1. ModelagemO modelo unidimensional, por ser mais simples, tem o objetivo de mostrar quão robusto é o sistemae além disso auxiliar no proesso de entendimento da variação sazonal. Neste aso, utilzaremos umSBRF que não só nos dê a variação em função da própria população mas também leve em onta operíodo (tempo).A base de regras deste ontrolador pode ser onstruida om auxílio de um espeialista emuma apliação do modelo. Este poderá ajudar na quali�ação e quanti�ação da in�uênia ondiçãoambiental no sistema. Como nossa modelagem será feita através de sistemas p-fuzzy disretos,iremos em ada interação atualizar os valores do fator ambiental. Isso �ará mais laro adiante.



3.2. Modelo Unidimensional 45Neste aso, estamos propondo um modelo teório e para tal, utilizaremos as seguintes hipóte-ses:(i) Assim omo nos modelos propostos no ap. 2, a densidade populaional da espéie será rep-resentada pela variável população (x), que utiliza-se dos termos lingüístios Tx = {Baixa (B),Média Baixa (MB) e Média Alta (MA) e Alta (A)} para representar subjetivamente seus esta-dos enquanto a variável variação populaional (∆x) terá seus estados modelados pelos termos
T∆x = {Baixa Negativa (BN), Baixa Positiva (BP ), Média Positiva (MP ) e Alta Positiva(AP )}(ii) A taxa de variação da espéie (∆x) depende, omo nos modelos tradiionais, da densidadepopulaional da própria espéie porém, o resimento (ou deresimento) desta taxa tambémsofrerá in�uênia da sazonalidade. Explio melhor, a taxa de resimento da es�peie se modi-�ará de aordo om o tempo (estação) em que se enontra;(iii) Haverá um resimento maior nas estações mais quentes e huvosas. Nas estações mais frias,a espéie diminui sua taxa de natalidade, hegando ao ponto de haver inlusive resimentonegativo (apenas mortalidade) om onseqüente diminuição da quantidade de indivíduos daespéie.(iv) As noções de frio, quente, seo e huvoso, entre outras, são determinantes para o resi-mento de muitas espéies. Neste sentido elas estarão neste modelo sendo apresentadas pelavariável lingüístia Condição Ambiental (κ), ujos termos lingüístios que as modelam serão
Tκ = {Favorável (F ), Pouo Favorável (PF ), Desfavorável (DF )}. Desta forma, a CondiçãoAmbiental favoreerá em algum grau a taxa de resimento da espéie em questão.(v) A variável κ dependerá do estágio do sistema interativo (k). Isso faz sentido, onforme expostono item (i), já que κ in�ueniará na variação ∆x que será variável dependendo da époa doano em que estamos nos situando.(vi) De aordo om ondição ambiental podemos onsiderar que mesmo que a população hegue azero, poderemos ter seu aumento novamente, desde que o ambiente seja favorável. Em prinípio



46 3. Dinâmia Populaional Fuzzy om Condição Ambientalesta hipótese pode pareer estranha, mas basta pensar que muitos tipos de pragas �am noinverno em estado latente ou de hibernação, indiando que não há infestação por onta deum ambiente desfavorável, porém assim que as ondições melhoram, esta latênia desaparee,dando lugar a infestação oorrendo novamente.A partir de um sistema p-fuzzy unidimensional (veja Equação (2.2)) e das hipóteses aima, va-mos inserir a ondição ambiental no sistema. Rearranjaremos nosso esquema, om base na Figura 2.1que desreve a arquitetura de um sistema p-fuzzy, de forma que omporte a variável κ. A arquiteturaestá representada na Figura 3.1.Desta maneira nosso sistema terá agora duas entradas , a população (x) e ondição ambiental(κ) em ada instante (k), e uma saída, variação populaional (∆x(x, κ)). As funções de pertinêniade ada uma das variáveis estão representadas na Figura 3.2.
∆xk

xk

τ(k)

xk+1 = xk + ∆x(xk, κ(τ(k))k)

Condição Ambiental

Sistema P-fuzzy

κ(τ(k))

Figura 3.1.: Arquitetura do Sistema P-fuzzy unidmensional om ondição ambientalAs funções de pertinênia para os termos lingüístios das variáveis x (entrada) e ∆x (saída)são os mesmos utilizados na Seção 2.3.3, variando apenas seus domínios, quando for o aso, onformese vê nas Figuras 3.2(a) e 3.2().As funções de pertinênia que representam os termos lingüístios da variável de entrada κ,onforme a Figura 3.2(b), representam as situações de favoreimento para o resimento populaionalda espéie em questão. É possível observar, através da Figura 3.2(b) que essas funções têm omodomínio o onjunto D = [0; 180], i. e. , κ : {1, . . . , 180} −→ [0; 1].



3.2. Modelo Unidimensional 47Conforme expusemos nas hipóteses (i) e (v), κ depende de k. Para nosso modelo estamosonsiderando um período de 180 iterações, no qual, nas primeiras 60 iterações temos κ, om grau depertinênia no onjunto Favorável. Com o passar do tempo, teremos pertinênia no onjunto PouoFavorável e a partir da iteração 120 teremos um ambiente desfavorável.É laro que nosso sistema poderá ter mais do que 180 iterações. Como estaremos saindo dodomínio, onsideraremos um ambiente ílio, isto é, faremos para κ uma iteração orrespondente
k, que será uma função τ : N −→ {1, . . . , 180} de�nida por

τ(k) =















































q | q ≡ k (mod 180), se k ∈ {1, . . . , 180}

180 − q | q ≡ k (mod 180), se k ∈ {181, . . . , 360}...
q | q ≡ k (mod 180), se k ∈ {N ≡ 180 (mod 180), . . . ,K}

(3.1)
em que k, q,N,K ∈ N e K é a quantidade de iterações total desejadas para a simulação numéria.3.2.2. Contruindo a Base de RegrasPara a onstrução da base de regras deste sistema p-fuzzy levaremos em onta as hipóteses exaradasna subseção anterior. A base é onstituida de 18 regras que satisfarão a seguinte estrutura:�Se x é Ar e κ é Br, então ∆x é Cr�.em que Ar ∈ Tx, Br ∈ Tκ e Cr ∈ T∆x e r ∈ {1, . . . , 18} representa a regra em questão. Para failidadede notação, oloamos as 18 regras em forma de tabela (veja Tabela 3.1). Basta então veri�armosqual o termo lingüístio de ada entrada e loalizarmos o termo que representa a saída. Assim, se xé Média Baixa (MB) e κ é Favorável (F ), então a variação ∆x será Alta Positiva (AP ).Observando a base de regras da Tabela 3.1, podemos inferir que:� Quanto mais favorável o ambiente, maior a taxa de resimento populaional;� Se o ambiente for favorável, independente da população, teremos sempre resimento positivo;
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(b) Função de pertinênia da variável κ.
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() Função de pertinênia da variável ∆x.Figura 3.2.: Funções de pertinênia das entradas e saídas do sistema p-fuzzy para dinâmiapopulaional om ondição ambiental.
x\κ Favorável (F ) Pouo Favorável (PF ) Desfavorável (DF )Baixa (B) MP BP BNMédia Baixa (MB) AP MP BNMédia (M) AP AP MNMédia Alta (MA) AP MP MNAlta (A) MP BP ANAltíssima (AT ) BN MN ANTabela 3.1.: Base de regras para o sistema P-Fuzzy desrito na Equação (3.2)



3.2. Modelo Unidimensional 49� O ambiente desfavorável faz om que a taxa de variação da população seja negativo (mortali-dade maior que natalidade);Podemos assim, esrever o sistema p-fuzzy om ondição ambiental da seguinte forma














xk+1 = xk + ∆x(xk, κ(τ(k))k)

(x0, κ(τ(0))0 ∈ R× [0; 180]

, (3.2)em que ∆x(xk, κ(τ(k)k) é dado por um SBRF e τ(k) obedee a Equação (3.1). Observemos quenossa SBRF representa uma função ∆ : R × [0; 180] −→ R. Do ponto de vista variaional, temosuma função do tipo não-aut�noma, isto é, variando onforme o tempo (iteração). Além disso temosa função τ que está impliitamente oloada mas que de fato apenas está fazendo om que o domíniode κ seja respeitado.3.2.3. Experimentos NumériosPara que nosso sistema iterativo possa ser implementado, utilizaremos a Fuzzy Logi Toolbox dosoftware Matlabr [15℄, que é um onjunto de funções para se lidar om modelagem Fuzzy.Para melhor ompreensão, mostramos abaixo os passos do algoritmo que foi implementadolevando em onta as Equações (3.1) e (3.2) e onsiderando ainda:� xk a população na iteração k;� κ(τ(k)) a ondição ambiental no instante τ(k);� K o número �nal de iterações do sistema p-fuzzy;� k0 o instante iniial para a função τ . Esta onstante tem por objetivo determinar qual é aCondição Ambiental iniial (κ0) da simulação. Explio melhor, observando a Figura 3.2(b),veremos que para que o ambiente iniial seja por exemplo, exlusivamente Desfavorável, éneessário que k0 ∈ [135; 180]. Ressalte-se que κ0 terá seu valor variado em ada experimentonumério que será realizado;



50 3. Dinâmia Populaional Fuzzy om Condição Ambiental� τ(k) (Equação (3.1)) faz a transformação entre o instante da iteração e o orrespondente paraa ondição ambiental;� F função que representa o SBRF om a base de regras fuzzy da Tabela 3.1.Algoritmo 1 Passos para solução do sistema p-fuzzy unidimensional om ondição ambiental.Entrada: x0, K, k0, τ(k0)Para k de 1 até K Faça
∆x ← F(xk, κ(τ(k)k))

xk+1 ← xk + ∆xFim ParaSaída: xKAs seções abaixo mostram os resultados de nossa modelagem. Observe-se que, onforme era dese esperar, temos um ambiente ílio, que depende não só da dinâmia populaional, mas também, eprinipalmente da Condição Ambiental. Ressalte-se que através das simulações, foi possível tambéma�nar a base de regras.As simulações foram feitas variando-se 3 parâmetros na entrada do sistema: o ponto iniial
x0, a ondição ambiental iniial k0 e a quantidade de iterações total K. Na legenda de ada �guraestão exarados os valores de ada parâmetro.Experimentos Parte INo primeiro experimento, vamos utilizar omo ponto iniial x0 = 40 e K = 300, ou seja, teremos 300iterações. Em ada um dos grá�os representados na Figura 3.3 foram feitas variações apenas naondição ambiental iniial, onforme se enontra mostrado nas legendas. Neste experimento, observa-se que, por onta da quantidade de iterações, ao �nal delas, o sistema estará om pratiamente amesma densidade populaional. Isso vem ao enontro da idéia de que a sazonalidade é um fatorimportantíssimo na determinação da variação de uma população e representa bem este fen�meno.Além disso onsegue-se veri�ar que em um ambiente iniial desfavorável (Figura 3.3()) adensidade populaional quase �a nula, porém om a mudança de estação, a população rese nor-
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() k0 = 170 (κ Desfavorável)Figura 3.3.: Soluções do sistema p-fuzzy om x0 = 40, K = 300 e ondição ambiental variando.



52 3. Dinâmia Populaional Fuzzy om Condição AmbientalExperimentos Parte IINeste segundo experimento, troamos o ponto iniial para x0 = 150 (Figura 3.4) para x0 = 250(Figura 3.5) e ontinuamos om K = 300 (iterações). Novamente em ada um dos grá�os represen-tados, foram feitas variações apenas na ondição ambiental iniial. Aqui novamente a sazonalidade�a bem evideniada e temos então um ambiente periódio omo queríamos. Com a população ini-ial mais alta, vemos que mesmo nos perídos desfavoráveis, ainda temos uma densidade populaionalonsiderável.
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54 3. Dinâmia Populaional Fuzzy om Condição AmbientalExperimentos Parte IIIA idéia neste teeiro experimento é mostrar que om mais iterações, temos realmente uma modelagemperiódia. A Figura 3.6 mostra uma periodiidade advinda da ondição ambiental. Por onta disso,por exemplo, na Figura 3.6(a), temos que no �nal das interações a população está baixa, o que nãooorre nas outras duas simulações.
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3.3. Modelo Bidimensional 553.3. Modelo BidimensionalO modelo bidimensional utilizando a ondição ambiental será uma adaptação do modelo unidimen-sional anteriormente desrito. A dinâmia populaional será dada ainda por uma SBRF baseada nasequações de Kolmogorov (Seção 2.4). No entanto, teremos também a variável κ inserida na variação.Assim um sistema p-fuzzy bidimensional genério om ondição ambiental pode ser desritoda da seguinte forma






























xk+1 = xk + ∆x(xk, yk, κ(τ(k))k)

yk+1 = yk + ∆y(xk, yk, κ(τ(k))k)

(x0, y0, κ(τ(0))0 ∈ R
2 × [0; 180]

, (3.3)em que ∆x(xk, κ(τ(k)k) e ∆y(yk, κ(τ(k)k) é dado por um SBRF e τ(k) obedee a Equação (3.1).Observemos que nossa SBRF representa uma função ∆ : R
2 × [0; 180] −→ R

2. Do pontode vista variaional, temos uma função do tipo não-aut�noma, isto é, variando onforme o tempo(iteração). Além disso temos a função τ que está impliitamente oloada mas que de fato apenasestá fazendo om que o domínio de κ seja respeitado.3.3.1. ModelagemAlém das hipóteses do sistema p-fuzzy presa-predador apresentado anteriormente, teremos tambémas seguintes hipóteses, que dizem respeito a ondição ambiental inserida no sistema:(i) Assim omo nos modelos propostos no ap 2, a densidade populaional das espéies serão repre-sentada pelas variáveis população (x), que utiliza-se dos termos lingüístios Tx = Ty = {Baixa(B), Média Baixa (MB) e Média Alta (MA) e Alta (A)} para representar subjetivamenteseus estados enquanto a variável variação populaional (∆x) terá seus estados modelados pelostermos T∆x = T∆y = {Baixa Negativa (BN), Baixa Positiva (BP ), Média Positiva (MP ) eAlta Positiva (AP )};(ii) As taxas de variação das espéie (∆x e ∆y) dependem, omo nos modelos tradiionais, dadensidade populaional da própria espéie porém, o resimento (ou deresimento) destas



56 3. Dinâmia Populaional Fuzzy om Condição Ambientaltaxas também sofrerão in�uênia da sazonalidade. Assim omo no modelo unidimensional, astaxas de resimento de ada espéie (presa e predador) terão modi�ações onforme a estação.(iii) Haverá um resimento maior nas estações mais quentes e huvosas para a presa (praga). Nasestações mais frias, esta espéie diminui sua taxa de natalidade, hegando ao ponto de haver in-lusive resimento negativo (apenas mortalidade) om onseqüênte diminuição da quantidadede indivíduos da espéie. Como se trata de duas espéies diferentes, durante os experimentosnumérios teremos oportunidade de testar sazonalidades diferentes para o predador;(iv) As noções de frio, quente, seo e huvoso, entre outras, serão também determinantes parao resimento destas espéies. Neste sentido elas estarão neste modelo bidimensional sendorepresentadas pela variável lingüístia Condição Ambiental (κ), ujos termos lingüístios quea modelam serão Tκ = { Favorável (F ), Pouo Favorável (PF ), Desfavorável (DF )}. Destaforma, a Condição Ambiental favoreerá (ou desfavoreerá) em algum grau a taxa de resi-mento das espéie em questão.(v) A variável κ dependerá do estágio do sistema interativo (k). Isso faz sentido, onforme expostono item (i), já que κ in�ueniará na variação ∆x e de ∆y, e será variável depende da époa doano em que estamos nos situando.Da mesma forma que no modelo unidimensional, usaremos as hipóteses de (i) à (v) paramodi�ar o sistema p-fuzzy bidimensional (Seção 2.4) de modo a omportar a ondição ambiental
κ. A arquitetura do sistema é a mesma da Figura 3.1 porém om uma entrada e uma saída amais, que representam y e ∆y. Perebe-se que o modelo agora tem omo entradas as populações(x e y), a ondição ambiental κ e a iteração k e omo saída as variações ∆x(xk, yk, κ(τ(k))k) e
∆y(xk, yk, κ(τ(k))k).As funções de pertinênia de ada uma das variáveis de entrada (x, y) estão representadas naFigura 3.7, e omo se perebe, são as mesmas da Seção 2.4, laro que om o arésimo da ondiçãoambiental κ, ujas funções estão representadas na Figura 3.7(). Da mesma forma que na Seçãosupra itada e de aordo om a arquitetura do sistema, as saídas do sistemas serão as variáveis ∆xe ∆y que têm suas funções de pertinênia representadas na Figura 3.8.
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(b) Funções de pertinênia da variável y.
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() Funções de pertinênia da variável κ.Figura 3.7.: Funções de pertinênia das entradas do sistema p-fuzzy bidimensional paradinâmia populaional om ondição ambiental.
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(b) Funções de pertinênia da variável ∆y.Figura 3.8.: Funções de pertinênia das saídas do sistema p-fuzzy bidimensional para dinâmiapopulaional om ondição ambiental.Assim omo no aso unidimensional, os termos linguístios da variável de entrada κ represen-tam as ondições de favoreimento do resimento ambiental, porém om a diferença de que nesteaso a in�uenia reairá sobre a variação das duas espéies e não só de uma.Da mesma forma, de aordo om as hipóteses aima, κ depende de k, e também estamosonsiderando um período de 180 iterações. Como nosso sistema poderá ter mais de 180 iterações,vale a Equação (3.1) para τ .3.3.2. Contruindo a Base de RegrasAgora temos um sistema de 3 entradas (x, y e κ) e 2 saídas (∆x e ∆y). A base de regras que gerará asvariações foi onstruída levando-se em onta as bases de regras para o sistema p-fuzzy bidimensional(veja Quadros 5 e 6 na Seção 2.4) porém, omo temos a ondição ambiental utilizamos as seguinteshipóteses:
(i) Se κ é Favorável, então tanto ∆x quanto ∆y terão, em relação ao modelo bidimensional p-fuzzy,um variação aumentada.
(ii) Se κ for Pouo Favorável, então ∆x e ∆y ontinuarão om as mesmas variações dos Quadros 5e 6.
(iii) No aso em que κ for Desfavorável as varições tanto ∆x quanto ∆y terão, na base regras,



3.3. Modelo Bidimensional 59valores menores ou até negativos onforme o aso.Suede destas hipóteses que nossa base de regras terá um total de 481 regras. O que teremosé apenas uma mudança nas variações de aordo om o ambiente (F , MF ou DF ).Na prátia, veja por exemplo as regras R1, R2 e R3 do Quadro 7 em que mostramos algumasregras que regem os sistema bidimensional om ondição ambiental e ompare om a regra R1 doQuadro 5.Perebe-se que quando o ambiente é Pouo Favorável (PF ), os termos linguístios que rep-resentam as saídas são os mesmos nos dois quadros. Quando temos ambiente Favorável (F ) asvariações, tanto de ∆x quanto de ∆y sofrem um aumento de grau, passando de MBP para MAPe de MBN para BN respetivamente. Por outro lado, quando o ambiente é Desfavorável (DF ),aontee o ontrário e temos uma diminuição de grau, �ando uma variação �mais fraa�. Assim ∆xe ∆y passam de MBP para BP e de MBN para MAN respetivamente.
R1 : Se x é B e y é B e κ é F então ∆x é MAP e ∆y é BN

R2 : Se x é B e y é B e κ é PF então ∆x é MBP e ∆y é MBN

R3 : Se x é B e y é B e κ é DF então ∆x é BP e ∆y é MAN... ...
R16 : Se x é MB e y é MB e κ é F então ∆x é MAP e ∆y é BP

R17 : Se x é MB e y é MB e κ é PF então ∆x é MBP e ∆y é BN

R18 : Se x é MB e y é MB e κ é DF então ∆x é BP e ∆y é MBN... ...
R46 : Se x é A e y é A e κ é F então ∆x é MAN e ∆y é MBP

R47 : Se x é A e y é A e κ é PF então ∆x é AN e ∆y é BP

R48 : Se x é A e y é A e κ é DF então ∆x é AN e ∆y é BNQuadro 7: Algumas regras da Base de Regras para Sistma P-fuzzy presa-predador alterado apartir do Quadro 5 om ondição ambiental.1Apresentaremos todas no Anexo B.



60 3. Dinâmia Populaional Fuzzy om Condição Ambiental3.3.3. Experimentos NumériosNovamente para implementarmos nosso sistema, agora bidimensional, faremos uso do Fuzzy LogiToolbox do software Matlabr.Novamente mostraremos em forma de algoritmo os passos implementados para resolver aequação (3.3), levando-se em onta que τ obedeerá, omo já expliado, a Equação (3.1).Para a implementação levou-se em onta ainda que:� xk e yk representam a população de presas e predadores, respetivamente, na iteração k. Éneessário forneer para o programa estas populações em k = 0, i.e., (x0, y0);� κ(τ(k)) a ondição ambiental na interação k;� K o número �nal de iterações do sistema p-fuzzy;� k0 o instante iniial para a função τ . Esta onstante tem por objetivo determinar qual é aCondição ambiental iniial da simulação;� τ(k) (Equação (3.1)) faz a transformação entre o instante da iteração e o orrespondente paraa ondição ambiental;� F função que representa o SBRF om a base de regras fuzzy. Essa base está omo entradado sistema, pois poderemos ter mudanças na mesma, dependendo do tipo de interação queestaremos usando. Isso por que, usaremos as hipóteses onforme desrito nas seções anteriores.Os valores Fx e Fy representam as omponentes das presas e predadores de ada



3.3. Modelo Bidimensional 61Algoritmo 2 Passos para solução do sistema p-fuzzy bidimensional om ondição ambiental.Entrada: (x0, y0), K, k0, FCalule τ(k0)Para k de 1 até K FaçaCalule τ(k)

∆x ← Fx(xk, yk, κ(τ(k))k)

∆y ← Fy(xk, yk, κ(τ(k))k)

xk+1 ← xk + ∆x

yk+1 ← yk + ∆yFim ParaSaída: xK , ykNa sequênia mostaremos as simulações feitas usando um sistema bidimensional, om base deregras do tipo presa-predador adaptada para omportar a variável ondição ambiental.Experimentos Parte INeste experimento, utilizaremos da base de regras do Quadro 7, que é baseada no modelo omequilíbrio assintotiamente estável exposto na Seção 2.4.Os resultados numérios mostram que omparativamente, a inserção da ondição ambientalfaz om que saiamos de um ponto de equilíbrio únio e tenhamos �ilo limite�, já que nossa intençãoera de fato fazer om que tenhamos uma periodiidade.As simulações abaixo mostram variações de pontos iniais para a população bem omo variaçãode k0 que determina a ondição ambiental iniial da simulação. Para efeito de omparação, e pararessaltar a mudança omentada no parágrafo anterior, ao apresentar o plano de fase das simulaçõesfoi inserido o esboço do plano de fase para a base de regras sem a ondição ambiental.A Figura 3.10 mostra a solução e o plano de fase para esta base, porém om ondição ambientaliniial Pouo Favorável. Conforme dissemos, nesta ondição, repetem-se os estados das variáveis,omo se não houvesse ondição ambiental. De fato, o plano de fase mostra esta araterístia, atéque, por onta da mudança temporal, muda-se a ondição ambiental e logo, as linhas se separam.
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(a) Solução mostrando densidade populaional de x (linha pon-tilhada) e y (linha ontínua) ao longo tempo. 25 50 75
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(b) Plano de fase. Em azul o esboço do plano de fase para asmesmas regras, sem ondição ambiental.Figura 3.9.: Solução e Plano de Fase do sistema p-fuzzy bidimensional om (x0, y0) = (20, 20),e ondição ambiental iniial Favorável(k0 = 0).Observando as soluções, perebe-se ao se omparar as Figuras 3.9(a) e 3.10(a) que mesmo omo ambiente pouo favorável para as duas espéies, a densidade populaional das presas (x) aabaresendo mais pois há um derésimo aentuado da população de predadores failitando o aumentopopulaional. Obviamente que isso leva a um posterior aumento de predadores e diminuição depresas entrando em �equilíbrio�. Aqui o termo equilíbrio está entre aspas pois ele foi onstatadoapenas numeriamente. Um estudo posterior, e que foge ao esopo deste trabalho, pode indiarondições para que este
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(a) Solução mostrando densidade populaional de x (linha pon-tilhada) e y (linha ontínua) ao longo tempo. 25 50 75
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(b) Plano de fase. Em azul plano de fase para as mesmas regras,sem ondição ambiental.Figura 3.10.: Solução e Plano de Fase do sistema p-fuzzy bidimensional om (x0, y0) = (20, 20),e ondição ambiental iniial Pouo Favorável (k0 = 60).



3.3. Modelo Bidimensional 63Outra simulação foi feita om o mesmo ponto iniial (x0, y0) = (20, 20) porém om ambienteiniial Desfavorável (k0 = 130). Esta simulação fez om que a população de predadores logo hegassea zero, o que fez om que o sistema parasse, já que devemos ter x, y > 0. O plano de fase destasimulação é mostrado na Figura 3.11.
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Figura 3.11.: Plano de Fase do sistema p-fuzzy bidimensional om (x0, y0) = (20, 20), eondição ambiental iniial Desfavorável (k0 = 130).As Figuras 3.12, 3.13 e 3.14 mostram agora simulação om ponto iniial (x0, y0) = (80, 80)e a ondição ambiental iniial variando. Note-se (Figura 3.14) que quando a ondição ambientalé favorável neste ponto iniial, temos valores para y maiores que 100, saindo de nossa faixa desimulação.Experimentos Parte IINosso objetivo agora é utilizar as mesmas idéias já expostas, para onstruir uma base de regras omondição ambiental que leve em onta um modelo de interação entre espéies que já tenha omosolução um ilo limite, onforme foi dito na Seção 2.4.Para isso utilizaremos os mesmos prinípios instituídos na Subseção 3.3.2, em que estabele-emos o modo pelo qual onstruiríamos a base de regras porém agora modi�ando a base de regrasdo Quadro 6. A base também terá 48 e não será aqui exposta, pois está oloada no Anexo B.Nestes experimentos, não serão oloadas os planos de fase para o sistema sem ondiçõesambientais para failitar a observação do que aontee quando utilizamos a base de regras que
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(a) Solução mostrando densidade populaional de x (linha pon-tilhada) e y (linha ontínua) ao longo tempo. 25 50 75
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(b) Plano de fase. Em azul plano de fase para as mesmas regras,sem ondição ambiental.Figura 3.12.: Solução e Plano de Fase do sistema p-fuzzy bidimensional om (x0, y0) = (80, 80),e ondição ambiental iniial Pouo Favorável (k0 = 65). Em azul plano de fasepara as mesmas regras, sem ondição ambiental.
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(a) Solução mostrando densidade populaional de x (linhapontilhada) e y (linha ontínua) ao longo tempo. 25 50 75
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(b) Plano de fase. Em azul plano de fase para as mesmas regras,sem ondição ambiental.Figura 3.13.: Solução e Plano de Fase do sistema p-fuzzy bidimensional om (x0, y0) = (80, 80),e ondição ambiental iniial Desfavorável (k0 = 130).
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Figura 3.14.: Plano de Fase do sistema p-fuzzy bidimensional om (x0, y0) = (80, 80), eondição ambiental iniial Desfavorável (k0 = 0). Em azul plano de fase para asmesmas regras, sem ondição ambiental.ontempla mudanças nas ondições ambientais.Observa-se na Figura 3.15, em que temos ambiente inial Favorável, que, omo estamos modi-�ando a base de regras que já ontinha um ilo limite em torno de um ponto instável, ontinuamosa ter solução periódia, porém o plano de fase nos mostra dois pequenos �ilos limites� (novamenteentre aspas, pois estamos falando de simulações), que apareem justamente quando muda a ondiçãoambiental (e o tempo). As soluções apresentadas neste aso, mostram que os períodos ainda oor-rem, porém, om osilações dentro de ada período, osilações estas também periódias e que serepetem em ada período.
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(a) Solução mostrando densidade populaional de x (linha pon-tilhada) e y (linha ontínua) ao longo tempo. 25 50 75
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(b) Plano de fase.Figura 3.15.: Solução e Plano de Fase do sistema p-fuzzy bidimensional om (x0, y0) = (20, 20),e ondição ambiental iniial Favorável (k0 = 0) e K = 1000 iterações.



66 3. Dinâmia Populaional Fuzzy om Condição AmbientalA Figura 3.16 mostra a simulação feita om mesmo ponto iniial da anterior (20, 20) , porémagora om ondição ambiental Pouo Favorável. Aumentamos o número de iterações para ara-terizar bem a periodiidade e os �ilos limites�, que de fato se tornaram pronuniados. As soluçõesapresentadas ontinuam om o mesmo tipo omportamento da simulação anterior.
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(b) Plano de fase.Figura 3.16.: Solução e Plano de Fase do sistema p-fuzzy bidimensional om (x0, y0) = (20, 20),e ondição ambiental iniial Pouo Favorável (k0 = 65) e K = 2000 iterações.Ao fazermos a simulação om ponto iniial (20, 20) e ondição ambiental iniial Desfavorável
(k0 = 130) oorreu o mesmo fen�meno dos experimentos feitos na parte I, quando o ponto iniialera �baixo� e o ambiente desfavorável, uma extição da população de predadores.Nas ultimas simulações desta parte de experimentos utilizamos do ponto iniial (80, 80), emodi�aremos as ondiçõe ambientais iniais k0 = 65 e k0 = 130. Veri�ou-se, omo se observa nasFiguras 3.17 e 3.18, que ainda ontinuamos om o mesmo tipo de araterístia, evideniando-sedois �ilos� limites que se alternam onforme o tempo (interaçõe) passa (oorrem). No aso em queoloamos omo ondição ambiental iniial um ambiente Favorável (k0 = 0), tivemos, uma explosãode predadores, e a simulação foi parada.3.4. ConlusãoNeste apítulo mostramos que é possível utilizar uma SBRF para modelar o omportamento dadensidade populaional de uma espéie ou de duas espéies interagindo quando se que levar em
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(a) Solução mostrando densidade populaional de x (linha pon-tilhada) e y (linha ontínua) ao longo tempo. 25 50 75
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(b) Plano de fase. Em azul plano de fase para as mesmas regras,sem ondição ambiental.Figura 3.17.: Solução e Plano de Fase do sistema p-fuzzy bidimensional om (x0, y0) = (80, 80),e ondição ambiental iniial Pouo Favorável (k0 = 65) e K = 2000 iterações.
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(a) Solução mostrando densidade populaional de x (linha pon-tilhada) e y (linha ontínua) ao longo tempo. 25 50 75
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(b) Plano de fase.Figura 3.18.: Solução e Plano de Fase do sistema p-fuzzy bidimensional om (x0, y0) = (80, 80),e ondição ambiental iniial Pouo Favorável (k0 = 130) e K = 2000 iterações.



68 3. Dinâmia Populaional Fuzzy om Condição Ambientalonta as mudanças das ondições ambientais que oorrem quando se quer levar em onta o tempoomo fator determinante da variação populaional desta(s) espéie(s).



Capítulo 4.
Controle de Pragas utilizando um SBRF
4.1. MotivaçãoUm país omo o Brasil, om tantas peuliaridades e pluralidade limátias e geográ�as, abriga umadiversidade enorme de insetos e plantas. Além das espéies nativas e ultivadas para �ns omeriais,tanto para onsumo interno omo para exportação, historiamente muitas espéies vegetais foramintroduzidas por olonizadores e imigrantes, sendo responsáveis pela introdução de espéies exótiasde predadores �tófagos.Quando surge a praga em alguma lavoura, os agriultores têm se utilizado de insetiidase�ientes ao maior número de espéies e isso tem sido a t�nia dos últimos 30 anos no Brasil,prinipalmente após o advento dos defensivos organossintétios. Atualmente, o ontrole de pragasé feito om o uso de insetiidas ujos efeitos olaterais, tais omo a ontaminação de alimentos, demananiais, do homem, do ar e do solo, são onheidos. A ressurgênia de pragas num urto períodoapós a apliação do defensivo é um problema omum, e oorre devido ao váuo biótio oasionadopelo uso do insetiida. A praga retorna livre de seus inimigos naturais, podendo desenvolver grandespopulações [6℄.Insetiidas são �substânias químias utilizadas para matar, atrair e repelir insetos, sendo suadesoberta, isolamento, síntese, avaliação toxiológia e de impato ambiental um vasto tópio depesquisas no mundo inteiro e que tem se desenvolvido bastante nas últimas déadas� [26℄. O uso deinsetiidas onsome, mundialmente, valores da ordem de bilhões de dólares na tentativa de ontrolar69



70 4. Controle de Pragas utilizando um SBRFpragas em geral, em partiular na agriultura, mas também na erradiação de doenças omo adengue, entre outras.Espei�amente, por exemplo, ver�amos que alguns tipos de pulgões são os prinipais ve-tores na disseminação das doenças das plantas perenes. Reentemente, uma doença denominada�morte súbita�, ausada por virus transportados por pulgões, tem sido a grande ameaça dos laran-jais paulistas [21℄. Outros tipos de insetos, omo a mariposa oriental (Grapholita molesta) que épraga have na ultura de pêssegos [14℄ ou ainda a lagarta-enroladeira (Bonagota ranaodes meyrik)na maieira [5℄, entre outros são araterístios das plantas brasileiras e são quase que totalmenteombatidos om o uso de bioidas.O ontrole destas doenças é baseado, sobretudo, no ontrole químio om apliações intermi-tentes de bioidas quase sempre sem levar em onta a infestação da praga. Neste sentido, o usoé indisriminado, afetando sobremaneira o meio-ambiente. Neste apítulo proporemos um modelopara ontrolar uma determinada praga sem espei�á-la.Apesar de ser um modelo teório, ele tenta araterizar de uma melhor forma a intensidadede utilização através de um modelo que baseado em uma SBRF.4.2. Modelo UnidimensionalA SBRF estudada no apítulo 1 será entendida nesta seção omo uma função C : R2 −→ R emque adotamos omo variáveis de entrada a densidade da espéie x a ser ontrolada (densidade deinfestação por exemplo) e a variação desta densidade ∆x. A saída será justamente a intensidade dobioida dada em porentagem de mortalidade (kill rate). Esta mortalidade representa a porentagemda infestação que o bioida onsegue eliminar.O uso de sistemas espeialista (prinipalmente de ontrole) é bastante utilizado nas indústriasem geral. Em espeial, o uso de ontroladores fuzzy tem sido largamente empregado, até por quefoi este o motivador de Mamdani para a sua onstrução [20, 27℄Nos modelos lássios a variação é dada por um sistema de equações difereniais ou de difer-enças. Nesse aso, faremos uso dos dois apítulos anteriores e utilizaremos sistemas p-fuzzy paradeterminar a variação em ada iteração.



4.2. Modelo Unidimensional 71No aso espeí�o do modelo om ondição ambiental teremos uma époa do ano que é maisou menos propíia para resimento populaional. Por exemplo sabe-se que os pulgões proliferammais na époa das huvas quando as plantas têm novos brotos [6℄. Por isso também faremos uso domodelo om ondição ambiental, desrito no apítulo 3.4.2.1. ModelagemO modelo de ontrole será onstruído aoplado aos modelos de densidade populaional p-fuzzy vistosanteriormente. Desta forma, om base na Equação 2.2, podemos reesrevê-la, agora om a inserçãoda variável C, resultando no sistema p-fuzzy desrito na equação:














xk+1 = (xk + ∆x(xk))× (1− C(xk,∆x))

x0 ∈ R

, (4.1)em que ∆x(xk) e C(xk,∆x) são dados por um SBRF. O valor (1 − C(xk,∆x)) ∈ [0; 1] representa aporentagem de população que sobrará após a apliação do bioida.A arquitetura do sistema poderá ser vista na Figura 4.1 que ontempla também a SBRF quenos dá a variação.Como dissemos, usaremos uma SBRF para determinar o total de bioida a ser apliado. Abase de regras para o ontrole foi onstruída seguindo seguintes pressupostos:
(i) As variáveis de entrada x e ∆x terão termos linguístios Tx = {Baixa (B), Média Baixa (MB),Média (M), Média Alta (MA), Alta (A), e Altíssima (AT )}. Da mesma forma os termoslinguístios T∆(x) = {Baixa Negativa (BN), Baixa Positiva (BP ), Média Positiva (MP ) eAlta Positiva (AP )} representarão os estados assumidos pela variável variação. As funções depertinênia estão ilustradas na Figura 2.5 e são as mesmas da Seção 2.3.3.
(ii) Para a variável de saída C que representará subjetivamente os estados de Controle do sistema,os termos linguístios serão TC = {Nulo (C0), Baixo (CB), Médio (CM ), e Alto (CA)}. Asfunções de pertinênia para esta variável estão representadas na Figura 4.2. Note-se que nossobioida, em ada apliação pode matar até 90% da densidade populaional presente no instanteda apliação.
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Dinâmica

Fuzzy

Controle
Fuzzy

xk ∆(xk)

C(xk, ∆x)

xk+1 = (xk + ∆x(xk)) · (1− C(xk, ∆x))

Atualização do SistemaFigura 4.1.: Arquitetura do sistema p-fuzzy unidimensional om ontrole da densidade popu-laional através de bioida.
(iii) Como as entradas da SBRF são x e ∆x, as regras foram feitas de modo que se tivermospopulação em níveis baixos, mas om variação mais alta, então deve-se apliar mais venenodo que se a variação fosse mais baixa. Claro que nos modelos tradiionais a variação sempredepende da densidade populaional, porém no modelo om ondição ambiental, temos umfator externo a população determinando sua variação e neste aso este tipo de regra fará maissentido.
(iv) Por onta da quantidade de estados de entrada (6 para x e 4 para ∆x) temos um total de

24 regras. A Tabela 4.1 mostra as regras utilizadas. Por exemplo se densidade populaional
(x) for Média Alta (MA) e variação (∆x) for Média Positiva (MP ) então o taxa mortalidadeserá Média (CM ) om valor real dado pela SBRF através de um ontrolador de Mamdani omdefuzzi�ação por entro de massa.
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Figura 4.2.: Funções de pertinênia para saída para a SBRF que determina a quantidade debioida a ser apliada C.
x\∆x

Baixa Baixa Médio AltaNegativa (BN) Positiva (BP ) Positiva (MP ) Positiva (AP )Baixa (B) C0 C0 C0 CBMédia Baixa (MB) C0 C0 CB CMMédia (M) C0 CB CM CMMédia Alta (MA) CB CM CM CAAlta (A) CM CM CA CAAltíssima (AT ) CA CA CA CATabela 4.1.: Base de regras para a SBRF que determina a quantidade de bioida a ser apliada
C.



74 4. Controle de Pragas utilizando um SBRF4.2.2. Experimentos NumériosDada a modelagem do SBRF agora devemos fazer experimentações numérias para perebermosomo se omporta este modelo. Novamente utilzaremos Matlabr e sua Fuzzy Logi Toolbox.Temos agora que aoplar a um sistema p-fuzzy unidimensional o ontrole de aordo om aFigura 4.1.Mostramos abaixo os passos do algoritmo que foi implementado levando em onta a Equações (4.1)e onsiderando ainda:� xk a população na iteração k;� ∆x(xk) omo a variação populaional dada por um SBRF;� C(xk,∆x(xk)) o ontrole a ser apliado na iteração k;� K o número total de iterações do sistema p-fuzzy;� α o período de apliação do bioida. Este parâmetro orresponde ao período de intermitêniaentre as apliações do veneno nas população.� F função que representa o SBRF om a base de regras fuzzy para densidade populaional, nesteaso unidimensional. Utilizaremos tanto o sistema p-fuzzy om resimento inibido do tipologístio (Seção 2.3.3) quanto resimento determinado por ondição ambiental (Seção 3.2).� FC representa a SBRF que determina o ontrole, omposta das regras da Tabela 4.1.O Algoritmo 3 nos dá a maneira pela qual �zemos os experimentos. Note que para fazermos aperiodiidade da apliação enontramos o resto da divisão de k− 1 por α que nos dá sempre valoresentre 0 e (α − 1). Quando j = 0, então a apliação é feita, aso ontrário atualização de xk é feitanormalmente.Leve-se em onsideração que quando F requisitar outras variáveis de entrada, omo por ex-emplo quando estamos trabalhando om ondição ambiental, �zemos os ajustes neessários para oexperimento �nalizar.



4.2. Modelo Unidimensional 75Algoritmo 3 Passos para solução do sistema p-fuzzy unidimensional om ontrole químio dadensidade populaional.Entrada: x0, K, k0, αPara k de 1 até K Faça
j ← (k − 1) mod αSe j = 0 Então

∆x ← F(xk)

C ← FC(xk,∆x)

xk+1 ← (xk + ∆x)× (1− C)Senão
∆x ← F(xk)

xk+1 ← xk + ∆xFim SeFim ParaSaída: xKExperimentos Parte INestes primeiros experimento, utilizaremos de um sistema p-fuzzy om variação dada por um sistemap-fuzzy om resimento inibido, dado pela base de regras do Quadro 4.Na Figura 4.3 temos a solução do sistema p-fuzzy ontrolado om apliação α a ada 15iterações e as populações iniiais variando e total de iterações K = 400.Observando a solução dada pela Figura 4.3(a) temos, no iníio uma população Baixa e logoo sistema de ontrole não foi aionado (Figura 4.3(b)). Após algumas iterações, o SBRF aiona oontrole e mantem a densidade populaional em um nível abaixo do valor 40.Já a solução para x0 = 190 dada na Figura 4.3() e o quantidade de bioia a ser utilizado dadana Figura 4.3(d) mostra que omo a população iniial estava entre Média Alta e Alta, o ontroleaionado foi maior e logo onsegue manter a população ainda em um patamar menor que 40. Para�nalizar também �zemos uma simulação om população iniial aima da apaidade de suporte e osresultados (veja Figuras 4.3(e) e 4.3(f)) foram pareidos para a populaão ontrolada.Destas simulações resulta que a apliação a ada 15 iterações o SBRF de ontrole mantéma população, independente da ondição iniial, no patamar de 40. Se quiséssemos uma população�nal abaixo deste patamar, apenas preisaríamos ajustar as funções de pertinênia de saída de
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(a) Solução ontrolada (linha ontínua) e sem ontrole (linhapontilhada) om x0 = 20. 5 10 15 20 25
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(b) Apliação de bioida om x0 = 20.
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(d) Apliação de bioida om x0 = 190.

0 50 100 150 200 250 300 350 400
0

50

100

150

200

250

300

Iteracao

D
en

si
da

de
 p

op
ul

ac
io

na
l
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(f) Apliação de bioida om x0 = 290.Figura 4.3.: Soluções e bioida utilizado para o sistema p-fuzzy ontrolado om apliação α =
15, K = 400 e ondição iniial variando.



4.2. Modelo Unidimensional 77modo a modelar o aumento da apaidade do bioida. Poderíamos também, diminuir o intervalo deapliações. É o que faremos em seguida.De fato, a Figura 4.4 mostra as soluções para o sistema, om apliação α = 5. Isso signi�aque estamos usando veneno em períodos menores. Isso faz om que a densidade populaional �queagora em patamares abaixo de 37. Veremos que, por onta disso, não há muita diferença na densi-dade populaional om a diminuição do período de apliação. Observamos ainda que, om o passardas iterações, a quantidade de bioida apliada está variando, porém periodiamente (veja as Fig-uras 4.4(b), 4.4(d) e 4.4(f)). Isso se deve ao fato de a densidade populaional e a variação ativaremregras diferentes em ada instante e quando o SBRF vai apliar o veneno ele muda a quantidadeneessária. Isso também era esperado já que estamos apliando em períodos menores.A Figura 4.5 mostra agora as simulações feitas om α = 30 e para termos uma melhor vizual-ização, utilizamos K = 600. Aqui vemos que o patamar de densidade populaional 40 foi ultapassadohegando a níves de até 100. Portanto a infestação aqui é maior, pois que ontrolada em períodosmenores. Interessante notar que quando z0 = 20 (Figura 4.5(a)), por onta da densidade ser menorno iniío, o ontrole nas 30 primeiras iterações �ou nulo. De fato passaram-se apenas 2 períodosde possível apliação já que temos ontrole a ada 30 dias.As simulações numérias que �zemos om este modelo mostaram que entre 15 e 17 apliaçõesainda onseguimos manter a população abaixo do patamar de 40 e que a diferença diminuindo estesperíodos não foi onsiderável. A partir daí o patamar vai aumentando ada vez mais, aumentandoa infestação da praga.
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(b) Apliação de bioida om x0 = 20.
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(d) Apliação de bioida om x0 = 190.
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(f) Apliação de bioida om x0 = 290.Figura 4.4.: Soluções e bioida utilizado para o sistema p-fuzzy ontrolado om apliação α =
5, K = 400 e ondição iniial variando.
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(b) Apliação de bioida om x0 = 20.
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(d) Apliação de bioida om x0 = 190.
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(f) Apliação de bioida om x0 = 290.Figura 4.5.: Soluções e bioida utilizado para o sistema p-fuzzy ontrolado om apliação α =
30, K = 600 e ondição iniial variando.



80 4. Controle de Pragas utilizando um SBRFExperimentos Parte IIOs experimentos agora serão realizados utilizando ainda a memsma SBRF para ontrole, porém oma diferença de que a variação será dada por um sistema p-fuzzy om resimento in�ueniado pelaondição ambiental, dado pela base de regras da Tabela 3.1.As soluções do sistema não ontrolado são periódias e por isso, devemos ter algumas diferençasno modo omo a SBRF ontrola o sistema. Nestas simulações temos ainda um parâmetro do sistemaque é o a ondição ambiental iniial da simulação (Favorável, Pouo Favorável ou Desfavorável) queno Capítulo 3 foi hamado k0.Começamos as simulações om um ambiente Favorável (k0 = 1). A Figura 4.6 traz as soluçõespara apliação a ada 15 dias. Vejamos que omo em ertos momentos a variação é negativa, temosontrole negativo, onforme nossa base de regras foi onstruída. Nestes experimentos pereberemosque omo temos um ambiente periódio, om o passar do tempo teremos os mesmos valores dedensidade populaional e portanto teremos um ontrole pareido após alguma iterações, mesmo ompontos iniiais diferentes.Na Figura 4.7 podemos observar omo a mundaça de odição ambiental iniial altera o modoomo o bioida deve ser apliado. Além disso, agora que α = 5 o patamar é bem mais baixo.Isso mostra que, assim omo nos experimentos da parte I, aqui o período de apliação in�uenianeste patamar. Neste aso, algumas simulações mostraram que a apliação a ada 5 iterações deixaem patamares baixos. Leve-se em onta que não obstante ser um valor menor que enontrado nosexperimentos da parte I, durante os períodos em que há ondições Desfavoráveis, o veneno não éapliado.
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(a) Solução ontrolada (linha ontínua) e sem ontrole (linhapontilhada) om x0 = 20. 5 10 15 20 25 30 35 40 45
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(b) Apliação de bioida om x0 = 20.
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(d) Apliação de bioida om x0 = 190.
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(e) Solução ontrolada (linha ontínua) e sem ontrole (linhapontilhada) om x0 = 290. 5 10 15 20 25 30 35 40 45
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(f) Apliação de bioida om x0 = 290.Figura 4.6.: Soluções e bioida utilizado para o sistema p-fuzzy om ondição ambiental iniial
k0 = 1 ontrolado om apliação α = 15, K = 700 e ondição iniial variando.
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(a) Solução ontrolada (linha ontínua) e sem ontrole (linhapontilhada) om x0 = 30 e k0 = 0 (Favorável). 0 50 100 150 200 250 300 350 400
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(b) Solução ontrolada (linha ontínua) e sem ontrole (linhapontilhada) om x0 = 30 e k0 = 65 (Pouo Favorável) .
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() Solução ontrolada (linha ontínua) e sem ontrole (linhapontilhada) om x0 = 30 e k0 = 130 (Desfavorável). 0 50 100 150 200 250 300 350 400
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(d) Solução ontrolada (linha ontínua) e sem ontrole (linhapontilhada) om x0 = 260 e k0 = 0 (Pouo Favorável) .
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(e) Solução ontrolada (linha ontínua) e sem ontrole (linhapontilhada) om x0 = 260 e k0 = 65 (Favorável). 0 50 100 150 200 250 300 350 400
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(f) Solução ontrolada (linha ontínua) e sem ontrole (linhapontilhada) om x0 = 260 e k0 = 130 (Pouo Favorável) .Figura 4.7.: Soluções para o sistema p-fuzzy om ondição ambiental ontrolado om apliação
α = 5, K = 400 e ondição iniial e ondição ambiental iniial variando.



4.3. Modelo Bidimensional Híbrido: Químio e Biológio 834.3. Modelo Bidimensional Híbrido: Químio e BiológioO modelo bidimensional, em omparação om o unidimensional dá uma pequena alteração dada asua partiularidade. Neste aso o SBRF ontinuará sendo uma função C : R2 −→ R porém adotamosomo variáveis de entrada a densidade da presa x e também a do predador y, que serão ontroladas.A saída será a taxa de matança do bioida (kill rate). Durante os experimentos esta taxa poderáser onsiderada difereniada para a presa e o predador.Nos asos de modelos bidimensionais para ontrole de pragas, prinipalmente que ontrolebiológio, a espéie que se quer ontrolar é onsiderada presa e seu seu ontrolador biológio opredador. Peixoto et al. [22℄ usaram um ontrolador fuzzy para modelar, porém não dinamiamente,o ontrole químio para Morte Súbita de Citros.4.3.1. ModelagemNovamente utilizaremos do apítulos anteriores para mostrar nosso sistema espeialista entrandoem ação om o objetivo de ontrolar a densidade populaional, prinipalmente das presas. Agoraa arquitetura do sistema terá a diferença de que o ontrole será dado em função da densidadepopulaional da presa e do predador. Isso faz sentido, do ponto de vista biológio na medida emque se o predador está om densidade maior, não há neessidade de tanto veneno. A Figura 4.8 nosdá o esquema do modo omo funionará o sistema espeialista de ontrole.Esta arquitetura de fato representa o esquema da Equação (4.2), que é baseada na Equação 2.5,porém om a inserção da variável C, resultando no sistema p-fuzzy desrito na equação:






























xk+1 = (xk + ∆x) · (1− C(xk, yk))

yk+1 = (yk + ∆y) · (1− ω · C(xk, yk))

(x0, y0) ∈ R
2

, (4.2)em que ∆x e ∆y são dadas por um sistema p-fuzzy bidimensional e C(xk, yk) é dado por um SBRFe ω ∈ [0; 1] representa um peso de matança do bioida na população de predadores. ω se justi�ana medida em que alguns bioidas têm uma taxa de mataça diferente para ada espéie.
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Dinâmica
P-Fuzzy

Controle
Fuzzy

xk+1 = (xk + ∆x) · (1− C(xk, yk))

Atualização do Sistema

(xk, yk)

C(xk, yk)

(∆x, ∆y)

yk+1 = (xk + ∆y) · (1− ω · C(xk, yk))

Figura 4.8.: Arquitetura do sistema p-fuzzy bidimensional om ontrole da densidade popula-ional através de bioida aoplado ao sistema presa-predador.O valor (1−C(xk, yk)) ∈ [0; 1] representa a porentagem de densidade populaional que sobraráapós a apliação do bioida.Como dissemos, usaremos uma SBRF para determinar o total de bioida a ser apliado. Abase de regras para o ontrole foi onstruída seguindo seguintes pressupostos:
(i) Neste aso bidimensional as entradas do SBRF de ontrole são x e y. Isso sigini�a que nossosistema espeialista é híbrido. Leva em onta para ontrolar a infestação tanto o ontrolequímio e bem omo o predador natural. Desta forma as regras foram ontruídas de modoque se a infestação puder ser ontrolada pelo predador natural então não será empregrado obioida.
(ii) As variáveis de entrada x e y, densidade populaional de presas e predadores, terão termoslinguístios Tx = Ty = {Baixa (B), Média Baixa (MB), Média (M), Média Alta (MA) eAlta (A)} que determinam os estados subjetivos das variáveis de entrada. As funções depertinênia para estas variáveis estão mostradas nas Figuras 4.9(a) e 4.9(b). Por se tratar



4.3. Modelo Bidimensional Híbrido: Químio e Biológio 85de modelagem teória teremos os valores de densidade populaional tanto de presa quanto depredador variarão no intervalo [0; 100]

(iii) Para a variável de saída C, que representará subjetivamente os estados de Controle do sistema,os termos linguístios serão TC = {Nulo (C0), Baixo (CB), Médio (CM ), e Alto (CA)}. Asfunções de pertinênia para esta variável estão representadas na Figura 4.9() e são as mesmaspara o sistema de ontrole unidimensional.
(iv) Por onta da quantidade de estados de entrada (5 para x e 5 para y) temos um total de 25regras. A Tabela 4.2 mostra as regras utilizadas. Por exemplo, se densidade populaional dapresa (x) for Média Baixa (MB) e densidade populaioanal do predador (y) for Média Baixa

(MB) então o taxa de ontrole a ser apliada será Baixa (CB) om valor real dado pela SBRFatravés de um ontrolador de Mamdani om defuzzi�ação por entro de massa.
x\y Baixa (B)

Média Média (M)
Média Alta (A)Baixa (MB) Alta (MA)Baixa (B) C0 C0 C0 C0 C0Média Baixa (MB) CM CM CB CB C0Média (M) CA CA CA CM CBMédia Alta (MA) CA CA CA CA CMAlta (A) CA CA CA CA CATabela 4.2.: Base de regras para a SBRF bidimensional que determina a quantidade de bioidaa ser apliada C.4.3.2. Experimentos NumériosPara fazermos os experimentos numérios, da mesma forma que no modelo unidimensional, eseguindo o esquema de arquitetura que expusemos na Figura 4.8, vamos mostrar omo foi feito oalgoritmo que aopla o SBRF de ontrole om um sistema p-fuzzy bidimensional que está mostradona Equação 4.2. Para isso seguimos levamos em onta que:� xk é a população de presas na iteração k;� yk é a população de predadores na iteração k;
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(b) Entrada: Predador (y).
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() Saída: Controle (C).Figura 4.9.: Funções de pertinênia de entrada e saída para o SBRF de ontrole bidimensionalpara presa-predador.



4.3. Modelo Bidimensional Híbrido: Químio e Biológio 87� ∆x(xk, yk) ∆y(xk, yk) são respetivamente a variação populaional da presas e do predador.
k;� K o número total de iterações do sistema p-fuzzy;� α o período de apliação do bioida. Este parâmetro orresponde ao período de intermitêniaentre as apliações do veneno na população.� ω é o peso que a taxa de matança C tem em ima dos predadores. Este parâmetro é importantepara difereniarmos quando o temos um bioida espeí�o ou que não tem a mesma mortalidadeentre as presas e os predadores.� F é a função que representa o SBRF om a base de regras fuzzy para densidade populaional,bidimensional. Utilizaremos o sistema p-fuzzy baseado nos modelos de Kolmogorov om ousem ondição ambiental aoplada dados nas Seções 2.4 e 3.3.� C(xk, yk) o ontrole a ser apliado na iteração k.� FC representa a SBRF que determina o ontrole, omposta das regras da Tabela 4.2.O Algoritmo 4 nos dá a maneira pela qual �zemos os experimentos. Note que vamos usar omesmo artifíio do modelo unidimensinal para fazermos a periodiidade da apliação. Enontramoso resto da divisão de k − 1 por α que nos dá sempre valores entre 0 e (α− 1). Quando j = 0, entãoa apliação é feita, aso ontrário as atualizações de xk e yk são feitas normalmente.Leve-se em onsideração que quando F requisitar outras variáveis de entrada, omo por ex-emplo quando estamos trabalhando om ondição ambiental, efetuamos os ajustes neessários parao experimento �nalizar orretamente.



88 4. Controle de Pragas utilizando um SBRFAlgoritmo 4 Passos para solução do sistema p-fuzzy bidimensional om ontrole químio da den-sidade populaional de presas e predadores.Entrada: x0, y0, K, k0, α, ωPara k de 1 até K Faça
j ← (k − 1) mod αSe j = 0 Então

(∆x,∆y)← F(xk, yk)

C ← FC(xk, yk)

xk+1 ← (xk + ∆x) · (1− C)

yk+1 ← (yk + ∆y) · ω(1− C)Senão
(∆x,∆y)← F(xk)

xk+1 ← xk + ∆x

yk+1 ← yk + ∆yFim SeFim ParaSaída: xKExperimentos Parte INesta primeira parte de experimentos vamos mostrar que o SBRF, que foi �a�nado� através desimulações, onsegue oloar a população de presas em níveis aeitáveis. Veremos que a populaçãode predadores também diminui, não só por onta do bioida mas omo temos predação espeí�a,não há alimento su�iente para que resça. Nesta primeira parte utilizamos os sistemas p-fuzzybaseados nos modelos de Kolmogorov.A Figura 4.10 mostra simulações feitas em que utilizou-se para a dinâmia populaional a basede regras do Quadro 5, que resulta em uma dinâmia do tipo presa-predador om ponto de equilíbrioassintotiamente estável. Experimentos numérios mostram que om este período de apliações nãohouve mudanças onsideráveis no omportamento das soluções e por isso não variamos a base deregras responsável pela variação da densidade. Neste aso apliamos veneno a ada 10 iterações evariamos os pontos iniiais. O sistema de ontrole onseguiu, independente do ponto iniial, levar osistema para o mesmo patamar de x, e por onta disso, o mesmo de y em todas as simulações.A Figura 4.11 mostra simulações feitas do mesmo modo que as anteriores porém agora om
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25

50

75

Presa − Predador
Plano de fase

Dens. pop. presa

D
e

n
s
. 

p
o

p
. 

p
re

d
a

d
o

r

(b) Plano de fase om ponto iniial x0 = 20 e
y0 = 20. Pontilhado o plano de fase para asmesmas regras, sem ontrole.
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() Solução om ponto iniial x0 = 80 (linhaontínua) e y0 = 80 (linha pontilhada) 25 50 75
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(d) Plano de fase om ponto iniial x0 = 80 e
y0 = 80. Pontilhado o plano de fase para asmesmas regras, sem ontrole.
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(e) Solução om ponto iniial x0 = 80 (linhaontínua) e y0 = 20 (linha pontilhada) 25 50 75
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(f) Plano de fase om ponto iniial x0 = 80 e
y0 = 20. Pontilhado o plano de fase para asmesmas regras, sem ontrole.
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(g) Solução om ponto iniial x0 = 20 (linhaontínua) e y0 = 80 (linha pontilhada) 25 50 75
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(h) Plano de fase om ponto iniial x0 = 20 e
y0 = 80. Pontilhado o plano de fase para asmesmas regras, sem ontrole.Figura 4.10.: Soluções e Planos de Fase do sistema p-fuzzy presa-predador ontrolado omapliação α = 10, ω = 0 e ondição iniial variando.



90 4. Controle de Pragas utilizando um SBRFapliação de bioida a ada 30 iterações e variamos os pontos iniiais. O sistema de ontrole on-seguiu, independente do ponto iniial, levar o sistema para o mesmo patamar de x, e por onta disso,o mesmo de y para as simulações, porém perebemos que este patamar é maior e de fato está, para
x muito próximo do ponto de equilíbrio (50, 50). Isso signi�a que o tempo de apliação é muitogrande e o sistema não está sendo ontrolado a ontento.Como último experimento desta parte, a Figura 4.12 mostra agora uma simulação feita om
ω = 1. Assim a taxa de matança do bioida é igual tanto para presa quanto para predador. Note-seque por onta disso nossos planos de fases são diferentes, mas ao observarmos as soluções perebemosque de fato om o passar do tempo, temos um omportamento pareido om os da Figura 4.10.Experimentos Parte IINestes experimentos utilizaremos para ontrolar sistemas p-fuzzy do tipo presa-predador om ondiçãoambiental inserida. Neste aso vamos utilizar a base de regras menionada na Parte II dos exper-imentos feitos na Seção 3.3. Como temos uma ondição ambiental in�ueniando na variação, emnosso Algorítimo 4 inserir omo Entrada k0, que nos dá a ondição ambiental iniial da simulação.A primeira simulação, que está na Figura 4.13 é a omparação dos planos de fase em quevariamos apenas a ondição ambiental iniial k0. Além disso o bioida apenas ataa as presas.Perebemos que embora tenhamos ondições ambientais diferentes o SBRF ontrola bem o sistema,levando-o, nos três experimentos aproximando pela esquerda de x = 30, sendo este valor nunaalançado.A Figura 4.14 mostra agora os planos de fase para ω = 1, e portanto temos o ontrole sendoexerido em ambas as populações. Neste aso, houve variação da ondição ambiental iniial. Não háaqui uma diferença onsiderável om relação ao experimento anterior. Pode-se pereber que muitoembora as soluções dos sistemas não ontrolados são diferentes, ao aoplarmos o sistema de ontrole,temos um omportamento pareido.Uma ilustração interessante é o aso da Figura 4.15 em que utilizamos (x0, y0) = (80, 20),
ω = 0.5, o que sigini�a que om relação às presas o bioida será 50% menos e�ientes para ospredadores. Porém nosso período de apliação α �ou em 30 iterações. Notamos que o ontrole
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(a) Solução om ponto iniial x0 = 20 (linhaonínua) e y0 = 20 (linha pontilhada) 25 50 75

25

50

75

Presa − Predador
Plano de fase

Dens. pop. presa

D
e
n
s
. 
p
o
p
. 
p
re

d
a
d
o
r

(b) Plano de fase om ponto iniial x0 = 20 e
y0 = 20. Pontilhado o plano de fase para asmesmas regras, sem ontrole.
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() Solução om ponto iniial x0 = 80 (linhaontínua) e y0 = 80 (linha pontilhada) 25 50 75
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(d) Plano de fase om ponto iniial x0 = 80 e
y0 = 80. Pontilhado o plano de fase para asmesmas regras, sem ontrole.
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(e) Solução om ponto iniial x0 = 80 (linhaontínua) e y0 = 20 (linha pontilhada) 25 50 75
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(f) Plano de fase om ponto iniial x0 = 80 e
y0 = 20. Pontilhado o plano de fase para asmesmas regras, sem ontrole.
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(g) Solução om ponto iniial x0 = 20 (linhaontínua) e y0 = 80 (linha pontilhada) 25 50 75
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(h) Plano de fase om ponto iniial x0 = 20 e
y0 = 80. Pontilhado o plano de fase para asmesmas regras, sem ontrole.Figura 4.11.: Soluções e Planos de Fase do sistema p-fuzzy presa-predador ontrolado omapliação α = 30, ω = 0 e ondição iniial variando.
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(a) Solução om ponto iniial x0 = 20 (linhaonínua) e y0 = 20 (linha pontilhada) 25 50 75
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(b) Plano de fase om ponto iniial x0 = 20 e
y0 = 20. Pontilhado o plano de fase para asmesmas regras, sem ontrole.

0 50 100 150 200 250 300
0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

Presa − Predador
Populacao x tempo

() Solução om ponto iniial x0 = 80 (linhaontínua) e y0 = 80 (linha pontilhada) 25 50 75
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(d) Plano de fase om ponto iniial x0 = 80 e
y0 = 80. Pontilhado o plano de fase para asmesmas regras, sem ontrole.

0 50 100 150 200 250 300
0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

Presa − Predador
Populacao x tempo

(e) Solução om ponto iniial x0 = 80 (linhaontínua) e y0 = 20 (linha pontilhada) 25 50 75
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(f) Plano de fase om ponto iniial x0 = 80 e
y0 = 20. Pontilhado o plano de fase para asmesmas regras, sem ontrole.

0 50 100 150 200 250 300
0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

Presa − Predador
Populacao x tempo

(g) Solução om ponto iniial x0 = 20 (linhaontínua) e y0 = 80 (linha pontilhada) 25 50 75
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(h) Plano de fase om ponto iniial x0 = 20 e
y0 = 80. Pontilhado o plano de fase para asmesmas regras, sem ontrole.Figura 4.12.: Soluções e Planos de Fase do sistema p-fuzzy presa-predador ontrolado omapliação α = 10, ω = 1 e ondição iniial variando.
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(a) Plano de fase om ondição ambiental iniialFavorável (k0 = 0). Linha pontilhada é plano defase não ontrolado. 25 50 75
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(b) Plano de fase om ondição ambiental ini-ial Pouo Favorável (k0 = 65). Linha pontil-hada é plano de fase não ontrolado.
25 50 75

25

50

75

Presa − Predador
Plano de fase

Dens. pop. presa

D
e
n
s
. 
p
o
p
. 
p
re

d
a
d
o
r

() Plano de fase om ondição ambiental ini-ialDesfavorável (k0 = 130). Linha pontilhadaé plano de fase não ontrolado.Figura 4.13.: Planos de Fase do sistema p-fuzzy presa-predador ontrolado om apliação α =
10, ω = 0 e ondição iniial (x0, y0) = (80, 20).
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(a) Plano de fase om ondição ambiental iniial
(k0 = 0). Linha pontilhada ï¾½ plano de fase nãoontrolado. 25 50 75

25

50

75

Presa − Predador
Plano de fase

Dens. pop. presa

D
e
n
s
. 
p
o
p
. 
p
re

d
a
d
o
r

(b) Plano de fase om ondição ambiental ini-ial (k0 = 100). Linha pontilhada ï¾½ plano defase não ontrolado.Figura 4.14.: Planos de Fase do sistema p-fuzzy presa-predador ontrolado om apliação α =
10, ω = 1 e ondição iniial (x0, y0) = (20, 20).



94 4. Controle de Pragas utilizando um SBRFnão foi muito e�iente, fazendo om que os valores da densidade populaional de presas x �assemmuito perto do seu valor sem ontrole. Isso signi�a que nosso período de apliações é muito esparso,devendo-se diminuir o período. Simulações mostraram que este período deve variar, para manternum patamar abaixo de 30 entre 8 e 12 iterações. Mesmo variando-se a ondição ambiental iniial,temos o mesmo tipo de omportamento, om o passar das iterações.
0 100 200 300 400 500 600 700 800

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

Presa − Predador
Populacao x tempo

(a) Solução om ondição ambiental iniial
(k0 = 0). (x � ontínuo e y � pontilhado). 25 50 75
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(b) Plano de fase om ondição ambiental ini-ial (k0 = 0). Linha pontilhada é plano de fasenão ontrolado.
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() Solução om ondição ambiental iniial
(k0 = 130). (x � ontínuo e y � pontilhado). 25 50 75
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(d) Plano de fase om ondição ambiental ini-ial (k0 = 130). Linha pontilhada é plano defase não ontrolado.Figura 4.15.: Soluçõe se planos de fase do sistema p-fuzzy presa-predador ontrolado om apli-ação α = 30, ω = 0.5 e ondição iniial (x0, y0) = (80, 20) e ondição ambientalvariando.4.4. ConlusãoNeste apítulo mostramos que é possível ontruir um sistema espeialista que ontrole uma determi-nada espéie através do uso de um bioida. Os modelos unidimensionais e bidimensionais mostrar-sebastante robustos durante as simulações.



4.4. Conlusão 95As bases de regras foram modi�adas durante as simulações de modo a fazer om que o modelose omportasse do modo desejado. Pudemos também ajustar o período de apliação. Neste sentido,perebe-se que os períodos de apliação menores, evidentemente ontrolam melhor a praga, nãoobstante o gasto maior om bioida. Leve-se em onta queUm ambiente de testes real seria interessante para testar os modelos tanto uni quanto bidi-mensionais. Isto será proposto omo trabalho futuro a esta dissertação.



Capítulo 5.
Considerações Finais
Este apítulo serve para apresentar algumas onsiderações �nais sobre o trabalho, haja vista asonlusões pontuais já terem sido feitas no �nal de ada apítulo.O Capítulo 1 objetivoo dar uma visão da teoria de onjuntos fuzzy bem omo apresentar osSistemas Baseados em Regras Fuzzy que foram utilizados largamente neste trabalho. Já o apítulo 2apresentou os Sistemas Dinâmios P-fuzzy unidimensionais e bidimensionais de modo a possibilitara onstrução dos modelos que foram apresentados posteriormente.Desenvolvemos no apítulo 3 um sistema p-fuzzy que levou em onta as ondições externas dapopulação a ser modelada. Como ondições ambientais, foram onsideradas qualquer fator extrínseoà espéie que in�uenie em sua variação populaional. Por se tratar de um modelo teório, a base deregras foi montada de modo a demonstrar quão robusto é o sistema. No aso de um problema real,um espeialista iria auxiliar para a onstrução da base de regras, auxiliando no ajuste das funçõesde pertinênia que representam os estados de favorabilidade ou desfavorabilidade.Terminamos este trabalho apresentando Capítulo 4 um SBRF híbrido que ontrola tantosistemas p-fuzzy unidimensionais quanto bidimensionais.Nos unidimensionais as entradas do ontrole são a densidade populaional e a variação popu-laional e a saída o ontrole químio a ser apliado, omo taxa de matança (kill rate). Isso faz omque, quando a variação populaional seja negativa (por exemplo quando estamos em um ambienteDesfavorável) não há a neessidade de inserir ontrole químio.Nos sistemas bidimensionais, no aso om uma interação do tipo presa-predador, o SBRF97



98 5. Considerações Finaistem o omo entradas a população de presas e a população de predadores. A saída será novamente oontrole agora para as duas espéies. Para difereniar a taxa de matança em ada espéie, simulaçõesforam feitas om e sem ontrole espeí�o. Esta entrada do sistema se justi�a, na medida em que setemos uma matança alta do predador natural, não há a neessidade de ontrole químio, tornandoo sistema híbrido, levando em onta tanto a ontrole químio quanto biológio.5.1. Trabalhos Futuros5.1.1. Análise de Equílibrios do Sistema P-fuzzy om Condição AmbientalO modelo om ondição ambiental apresentado mostrou-se robusto e além disso as simulaçõesnumérias levaram-nos a pereber a existênia de regiões de �equilíbrios�, que podem ser pesquisadose demonstrados sua efetiva existênia, tomando por base os teoremas mostrados no apítulo 2 e osampliando para omportar κ.5.1.2. Apliação do Modelo de Condição AmbientalHaja vista que o modelo apresentando no Capítulo 3 é apenas teório, um trabalho futuro seriaapliar este modelo em alguma população que sofresse grande in�uênia das ondições ambientais,a�nando a base de regras om algum espeialista nesta espéie.5.1.3. Controle Ótimo FuzzyModelos lássios de ontrole de populações utilizam-se da Teoria do Controle Ótimo que visa nãosó forneer o programa de ontrole, mas também minimizar o usto de bioida usado durante aapliação [12, 13℄. No aso do modelo que apresentamos, a minimização do usto ontrole não foiontemplada. Areditamos que om alguns ajustes, é possível aoplar aos sistemas p-fuzzy omontrole dado por um SBRF a um modelo de Controle Ótimo, que minimize o usto de apliação.
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Apêndie A.Programas omputaionaisA.1. Códigos-fonte para Sistema P-fuzzyA.1.1. Código-fonte do sript em Matlab para solução Sistemas P-fuzzyUnidimensionais (Seção 2.3.)1 %%% Luiz Rafael dos Santos − IMECC/Unicamp2 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%3 % Crescimento Populacional Inibido P−fuzzy 1D %4 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%5 function p = Pfuzzy_1(x0,K)6 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%7 % Dados do Controlador Fuzzy %8 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%9 dados_var = readfis('logistico');10 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%11 % Dados Iniciais %12 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%13 if nargin==214 p(1) = x0;%Populacao Inicial;15 n = K; % iteracoes16 elseif nargin==117 p(1) = x0;%Populacao Inicial;18 n = 400; % iteracoes19 else20 p(1) = input('x0=>');%Populacao Inicial;21 n = 400; % iteracoes22 end23 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%24 % Dinamica Populacional %25 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%26 k = 1;27 for i = 1:n28 var(i) = evalfis(p(i),dados_var); 101



102 A. Programas omputaionais29 p(i+1) = p(i)+ var(i);30 end31 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%32 % Plotando %33 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%34 t = 0:n;35 figure(1)36 plot(t,p,'k')37 xlabel('Iteracao','fontsize',13);ylabel('Densidade populacional',...38 'fontsize',13)39 RangeY = dados_var.input(1).range;40 axis([0 n RangeY])41 hold offA.1.2. Código-fonte do sript em Matlab para solução Sistemas P-fuzzyBidimensionais (Seção 2.4.)1 %%% Luiz Rafael dos Santos − IMECC/Unicamp2 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%3 % Crescimento Populacional P−fuzzy 2D %4 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%5 function [X,Y,dados]=pfuzzy2D(x,y,a1)6 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%7 % Dados Iniciais %8 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%9 k=0;10 n=300;11 if nargin==312 X(1)=x;13 Y(1)=y;14 a=num2str(a1); %SBRF15 elseif nargin==216 X(1)=x;17 Y(1)=y;18 a='kolpp_1';19 else20 X(1)=input('xo => ');21 Y(1)=input('yo => ');22 a='kolpp_1';23 end24 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%25 % Dinamica Populacional %26 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%27 h=1;



A.1. Códigos-fonte para Sistema P-fuzzy 10328 dados=readfis(a);29 RangeX = dados.input(1).range;30 RangeY = dados.input(2).range;31 maxRangeX = max(RangeX);32 maxRangeY = max(RangeY);33 rule = getfis(dados,'rulelist');34 szrule = size(rule);35 rulelist = rule(:,1:(szrule(2)−2));36 for i=1:n;37 ∆=evalfis([X(i) Y(i)],dados);38 X(i+1)=X(i)+h*∆(1);39 Y(i+1)=Y(i)+h*∆(2);40 k=k+1;41 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%42 % Valores Fora do Dominio %43 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%44 if X(i+1)>100 | X(i+1)< 0 | Y(i+1)≤ 0 | Y(i+1)>10045 t=0:k;46 figure(1)47 plot(t,Y,'−−k',t,X,'k');48 axis([0 k 0 100])49 figure(2)50 hold on51 plot(X,Y);52 error('Os valores estao fora do dominio!!!')53 end54 end55 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%56 % Plotando %57 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%58 t=0:k;59 figure(2)60 plot(t,Y,'b',t,X,'−.b');61 axis([0 k 0 max(maxRangeX,maxRangeY)])62 figure(1)63 hold on64 plot(X,Y,'−−k')65 axis([RangeX RangeY])66 ax=gca;67 set(ax,'Xtick',[maxRangeX*0.25 maxRangeX*.50 ...68 maxRangeX*0.75],'Ytick',[maxRangeY*0.25 maxRangeY*.50 ...69 maxRangeY*0.75],'XGrid','on','YGrid','on','Box','on')70 title({['Presa − Predador'],['Plano de fase']});71 xlabel('Dens. pop. presa','fontsize',14);ylabel('Dens. pop. ...72 predador','fontsize',14)73 hold off



104 A. Programas omputaionaisA.2. Códigos-fonte para Sistema P-fuzzy om Condição AmbientalA.2.1. Código-fonte do sript em Matlab para solução Sistemas P-fuzzyUnidimensionais om ondição ambiental (Seção 3.2.)1 %%% Luiz Rafael dos Santos − IMECC/Unicamp2 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%3 % P−Fuzzy 1D com Condicao Ambiental %4 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%5 function [p] = Ambiental1(x0,k0)6 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%7 % Dados Iniciais %8 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%9 p(1) = x0;%Populacao Inicial;10 n = 300; % iteracoes11 tau = k0; %epoca de inicio do teste12 el = 1; %avanco no tempo13 maxRangeX = max(dados_var.input(1).range);14 dados_var = readfis('ambiental'); %controlador fuzzy15 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%16 % Dinamica Populacional %17 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%18 for i = 1:n19 %%% Condicao Ambiental20 tau = tau + el;21 if tau == 122 el = 1 ;23 elseif tau == 18024 el = −1 ;25 end26 %%% Dinamica Ppopulacional27 var(i) = evalfis([p(i) tau],dados_var);28 p(i+1) = p(i) + var(i);29 if p(i+1)≤030 p(i+1) =1;31 end32 end33 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%34 % Plotando %35 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%36 t = 0:n;37 plot(t,p,':k')38 xlabel('Interacao (k)')39 ylabel('Populacao')40 axis([0 n 0 maxRangeX])



A.2. Códigos-fonte para Sistema P-fuzzy om Condição Ambiental 105A.2.2. Código-fonte do sript em Matlab para solução Sistemas P-fuzzyBidimensionais om ondição ambiental (Seção 3.3.)1 %%%Luiz Rafael dos Santos − IMECC/Unicamp2 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%3 % P−Fuzzy 2D com Condicao Ambiental %4 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%5 function [X,Y,dados]=pfuzzy2D_amb(x,y,a1,tau1)6 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%7 % Dados Iniciais %8 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%9 k=0;10 K=800; %11 if nargin==412 X(1)=x; %Populacao Inicial;13 Y(1)=y; %Populacao Inicial;14 a=num2str(a1); %Dados Controlador15 tau = tau1; %epoca de inicio do teste16 elseif nargin==317 X(1)=x; %Populacao Inicial;18 Y(1)=y; %Populacao Inicial;19 a=num2str(a1); %Dados Controlador20 tau = 1; %epoca de inicio do teste21 elseif nargin==222 X(1)=x; %Populacao Inicial;23 Y(1)=y; %Populacao Inicial;24 a='kolpp_2_kappa'; %Dados Controlador25 tau = 1; %epoca de inicio do teste26 else27 X(1)=input('xo => '); %Populacao Inicial;28 Y(1)=input('yo => '); %Populacao Inicial;29 a='kolpp_2_kappa'; %Dados Controlador30 tau = 1; %epoca de inicio do teste31 end32 h=1;33 dados=readfis(a);34 [RangeX, RangeY foo] = dados.input.range;35 maxRangeX = max(dados.input(1).range);36 maxRangeY = max(dados.input(2).range);37 el = 1;38 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%39 % Dinamica Populacional %40 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%41 for i=1:K;42 %%% Condicao Ambiental



106 A. Programas omputaionais43 if tau == 144 el = 1 ;45 elseif tau == 18046 el = −1 ;47 end48 %%% dinamica populacional49 ∆=evalfis([X(i) Y(i) tau],dados);50 tau = tau + el;51 X(i+1)=X(i)+h*∆(1);52 Y(i+1)=Y(i)+h*∆(2);53 k=k+1;54 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%55 % Valores Fora do Dominio %56 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%57 if X(i+1)>100 | X(i+1)< 0 | Y(i+1)< 0 | Y(i+1)>10058 t=0:k;59 figure(1)60 plot(t,Y,'−−k',t,X,'k');61 axis([0 k 0 100]);62 figure(2)63 hold on64 plot(X,Y);65 error('Os valores estao fora do dominio!!!')66 end67 end68 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%69 % Plotando %70 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%71 t=0:k;72 figure(1)73 plot(t,Y,'k',t,X,'−−k');74 axis([0 k 0 max(maxRangeX,maxRangeY)]);75 title({['Presa − Predador'],['Populacao x tempo']})76 figure(2)77 hold on78 plot(X,Y,'−−k');79 axis([RangeX RangeY]);80 ax=gca;81 set(ax,'Xtick',[maxRangeX*0.25 maxRangeX*.50 maxRangeX*0.75],'Ytick', ...82 [maxRangeY*0.25 maxRangeY*.50 maxRangeY*0.75],'XGrid','on','YGrid', ...83 'on','Box','on');84 title({['Presa − Predador'],['Plano de fase']});85 xlabel('Dens. pop. presa','fontsize',14);ylabel('Dens. pop. predador', ...86 'fontsize',14)87 hold off



A.3. Códigos-fonte para Sistema P-fuzzy Controlado 107A.3. Códigos-fonte para Sistema P-fuzzy ControladoA.3.1. Código-fonte do sript em Matlab para solução Sistemas P-fuzzyUnidimensionais Controlado (Seção 4.2.)1 %%% Luiz Rafael dos Santos − IMECC/Unicamp2 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%3 %% Controle de Pulgoes − Caso 1 − Unidimensional %4 %% Crescimento Populacional Inibido P−fuzzy %5 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%6 function [p cont] = ControleCaso1(x0,apl,K)7 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%8 % Dados do Controlador Fuzzy %9 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%10 dados_cont = readfis('caso4−1');11 dados_var = readfis('logistico');12 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%13 % Dados Iniciais %14 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%15 if nargin==316 p(1) = x0;%Populacao Inicial;17 aplic = apl;18 n = K; % iteracoes19 elseif nargin==220 p(1) = x0;%Populacao Inicial;21 aplic =apl; % Intervalo de Aplicacao(dias) = ');22 n = 400; % iteracoes23 elseif nargin==124 p(1) = x0;%Populacao Inicial;25 aplic =15; % Intervalo de Aplicacao(dias) = ');26 n = 400; % iteracoes27 else28 p(1) = input('x0=>');%Populacao Inicial;29 aplic =15; % Intervalo de Aplicacao(dias) = ');30 n = 400; % iteracoes31 end32 p_noncont(1) = p(1);3334 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%35 % Controle Fuzzy %36 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%37 k = 1;38 for i = 1:n39 var(i) = evalfis(p(i),dados_var);40 var_noncont(i) = evalfis(p_noncont(i),dados_var);



108 A. Programas omputaionais41 j = rem(i−1,aplic);42 if j == 0;43 cont(k) = evalfis([p(i),var(i)],dados_cont);44 p(i+1) = (p(i) + var(i))*(1−cont(k));45 k = k+1;46 else47 p(i+1) = p(i)+ var(i);48 end49 p_noncont(i+1) = p_noncont(i) + var_noncont(i);50 end51 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%52 % Plotando %53 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%54 t = 0:n;55 figure(1)56 plot(t,p,'k',t,p_noncont,':k')57 xlabel('Iteracao','fontsize',13);ylabel('Densidade populacional',...58 'fontsize',13)59 RangeY = dados_var.input(1).range;60 axis([0 n RangeY])61 figure(2)62 plot(cont,'k')63 RangeContY = dados_cont.output(1).range;64 RangeContX = [1 (length(cont)+2)];65 axis([RangeContX RangeContY])66 xlabel('Iteracao (j)');67 ylabel('Controle (C)');A.3.2. Código-fonte do sript em Matlab para solução Sistemas P-fuzzyBidimensionais Controlado (Seção 4.3.)1 %%% Luiz Rafael dos Santos − IMECC/Unicamp2 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%3 % Crescimento Populacional P−fuzzy 2D %4 % Condicao Ambiental Controlada %5 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%6 function [X,Y,cont]=pfuzzy2Dcont(x,y,ap,a,we)7 k=0;8 n=300; %123.2996505 divergiu9 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%10 % Dados Iniciais %11 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%12 if nargin==513 X(1)=x;%x0



A.3. Códigos-fonte para Sistema P-fuzzy Controlado 10914 Y(1)=y;%y015 aplic = ap;%periodo aplicacao16 w=we;%controle especifico17 elseif nargin==418 X(1)=x;19 Y(1)=y;20 aplic = ap;21 w=1;22 elseif nargin==323 X(1)=x;24 Y(1)=y;25 aplic = ap;26 a='kolpp_2';27 w=1;28 elseif nargin==229 X(1)=x;30 Y(1)=y;31 aplic = 15;32 a='kolpp_2';33 w=1;34 else35 X(1)=input('xo => ');36 Y(1)=input('yo => ');37 aplic=input('Aplicacoes => ');38 a='kolpp_2';39 w=1;40 end41 b='caso34';42 h=1;43 dados=readfis(a);44 dados_cont=readfis(b);45 [RangeX, RangeY] = dados.input.range;46 maxRangeX = max(RangeX);47 maxRangeY = max(RangeY);48 kel = 1;49 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%50 % Dinamica Populacional %51 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%52 for i=1:n;53 ∆=evalfis([X(i) Y(i)],dados);54 j = (mod(i,aplic));55 if j == 056 cont(kel) = evalfis([X(i) Y(i)],dados_cont);57 X(i+1) = (X(i) + ∆(1))*(1−cont(kel));58 Y(i+1) = (Y(i) + ∆(2))*(1−w*cont(kel)); %0 controle especifico59 if Y(i+1)<0



110 A. Programas omputaionais60 Y(i+1)=0;61 end62 kel = kel+1;63 else64 X(i+1)=X(i)+∆(1);65 Y(i+1)=Y(i)+∆(2);66 if Y(i+1)<067 Y(i+1)=0;68 end69 end70 k=k+1;71 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%72 % Valores Fora do Dominio %73 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%74 if X(i+1)>100 | X(i+1)< 0 | Y(i+1)< 0 | Y(i+1)>10075 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 0 100])80 figure(2)81 hold on82 axis([0 100 0 100])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)]});90 error('Os valores estao fora do dominio!!!')91 end92 end93 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%94 % Plotando %95 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%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']})101 figure(1)102 plot(X,Y,'k')103 axis([RangeX RangeY]);104 ax=gca;105 set(ax,'Xtick',[maxRangeX*0.25 maxRangeX*.50 ...



A.3. Códigos-fonte para Sistema P-fuzzy Controlado 111106 maxRangeX*0.75],'Ytick',[maxRangeY*0.25 maxRangeY*.50 ...107 maxRangeY*0.75],'XGrid','on','YGrid','on','Box','on');108 title({['Presa − Predador'],['Plano de fase']});109 xlabel('Dens. pop. presa','fontsize',14); ...110 ylabel('Dens. pop. predador','fontsize',14)A.3.3. Código-fonte do sript em Matlab para solução Sistemas P-fuzzyUnidimensionais Controlado om Condição Ambiental (Seção 4.2.)1 %%% Luiz Rafael dos Santos − IMECC/Unicamp2 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%3 %% Crescimento Populacional com Condicao Ambiental %4 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%5 function [p cont p_noncont] = ControleAmbiental(x0,k0,apl,K)6 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%7 % Dados do Controlador Fuzzy %8 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%9 dados_cont = readfis('caso4−4');10 dados_var = readfis('ambiental');11 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%12 % Dados Iniciais %13 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%14 if nargin==415 p(1) = x0;%Populacao Inicial;16 tau = k0; %epoca de inicio do teste17 aplic = apl;18 n = K; % iteracoes19 elseif nargin==320 p(1) = x0;%Populacao Inicial;21 tau = k0; %epoca de inicio do teste22 aplic =apl; % Intervalo de Aplicacao(dias) = ');23 n = 300; % iteracoes24 elseif nargin==225 p(1) = x0;%Populacao Inicial;26 tau = k0; %epoca de inicio do teste27 aplic =5; % Intervalo de Aplicacao(dias) = ');28 n = 300; % iteracoes29 elseif nargin==130 p(1) = x0;%Populacao Inicial;31 tau = 0; %epoca de inicio do teste32 aplic =5; % Intervalo de Aplicacao(dias) = ');33 n = 300; % iteracoes]34 else35 p(1) = input('x0=>');%Populacao Inicial;



112 A. Programas omputaionais36 tau = 0; %epoca de inicio do teste37 aplic =5; % Intervalo de Aplicacao(dias) = ');38 n = 300; % iteracoes]39 end40 p_noncont(1) = p(1);41 maxRangeX = max(dados_var.input(1).range);42 kk = 1;43 el = 1; %avanco no tempo44 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%45 % Dinamica Populacional %46 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%47 for i = 1:n ;48 tau = tau + el;49 if tau == 150 el = 1 ;51 elseif tau == 18052 el = −1 ;53 end54 E(i) = tau;55 var(i) = evalfis([p(i) tau],dados_var);56 if p_noncont(i) > maxRangeX57 p_noncont(i) = maxRangeX58 end59 var(i) = evalfis([p(i) tau],dados_var);60 var_noncont(i) = evalfis([p_noncont(i) tau],dados_var);61 j = (mod(i−1,aplic)+1);62 if j == aplic | i ==163 cont(kk) = evalfis([p(i),var(i)],dados_cont);64 p_noncont(i+1) = p_noncont(i) + var_noncont(i);65 p(i+1) = (p(i) + var(i))*(1−cont(kk));66 kk = kk +1;67 else68 p_noncont(i+1) = p_noncont(i) + var_noncont(i);69 p(i+1) = (p(i) + var(i));70 end71 if p(i+1)≤072 p(i+1) =0;73 end74 if p_noncont(i+1)≤075 p_noncont(i+1) =0;76 end77 end78 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%79 % Plotando %80 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%81 t = 0:n;



A.3. Códigos-fonte para Sistema P-fuzzy Controlado 11382 figure(1)83 plot(t,p_noncont,':k',t,p,'k')84 xlabel('Iteracao (k)');85 ylabel('Populacao (x)');86 RangeY = dados_var.input(1).range;87 axis([0 n RangeY])88 figure(2)89 plot(cont,'k')90 RangeContY = dados_cont.output(1).range;91 RangeContX = [1 (length(cont)+2)];92 axis([RangeContX RangeContY])93 xlabel('Iteracao (j)');94 ylabel('Controle (C)');A.3.4. Código-fonte do sript em Matlab para solução Sistemas P-fuzzyBidimensionais Controlado om Condição Ambiental (Seção 4.3.)1 %%% Luiz Rafael dos Santos − IMECC/Unicamp2 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%3 % Crescimento Populacional P−fuzzy 2D %4 % Condicao Ambiental Controlada %5 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%6 function [X,Y,cont]=pfuzzy2Dcont(x,y,ap,tau,a,we)7 k=0;8 n=800;9 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%10 % Dados Iniciais %11 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%12 if nargin==613 X(1)=x;%x014 Y(1)=y;%y015 aplic = ap;%periodo aplicacao16 w=we; %controle especifico17 elseif nargin==518 X(1)=x;19 Y(1)=y;20 aplic = ap;21 w=1;22 elseif nargin==423 X(1)=x;24 Y(1)=y;25 aplic = ap;26 a='kolpp_2';27 w=1;



114 A. Programas omputaionais28 elseif nargin==329 X(1)=x;30 Y(1)=y;31 aplic = ap;32 tau=0;33 a='kolpp_1_kappa';34 w=1;35 elseif nargin==236 X(1)=x;37 Y(1)=y;38 tau=0;39 aplic = 15;40 a='kolpp_2_kappa';41 w=1;42 else43 X(1)=input('xo => ');44 Y(1)=input('yo => ');45 aplic=input('Aplicacoes => ');46 tau =0;47 a='kolpp_1_kappa';48 w=1;49 end50 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%51 % Dinamica Populacional %52 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%53 b='caso34'; %controle54 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(RangeY);60 kel = 1;61 el = 1;62 for i=1:n;63 if tau == 164 el = 1 ;65 elseif tau == 18066 el = −1 ;67 end68 ∆=evalfis([X(i) Y(i) tau],dados);69 tau = tau + el;70 j = (mod(i,aplic));71 if j == 072 cont(kel) = evalfis([X(i) Y(i)],dados_cont);73 X(i+1) = (X(i) + ∆(1))*(1−cont(kel));



A.3. Códigos-fonte para Sistema P-fuzzy Controlado 11574 Y(i+1) = (Y(i) + ∆(2))*(1−w*cont(kel)); %controle especifico75 if Y(i+1)<076 Y(i+1)=0;77 end78 kel = kel+1;79 else80 X(i+1)=X(i)+∆(1);81 Y(i+1)=Y(i)+∆(2);82 if Y(i+1)<083 Y(i+1)=0;84 end85 end86 k=k+1;87 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%88 % Valores Fora do Dominio %89 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%90 if X(i+1)>100 | X(i+1)< 0 | Y(i+1)< 0 | Y(i+1)>10091 t=0:k;92 figure(1)93 plot(t,Y,'−−k',t,X,'k');94 title({['Presa − Predador'],['Populacao x tempo']})95 axis([0 k 0 100])96 figure(2)97 hold on98 axis([0 100 0 100])99 ax=gca;100 set(ax,'Xtick',[26.9231 50 73.0769],'Ytick', ...101 [26.9231 50 73.0769],'XGrid','on','YGrid', ...102 'on','Box','on')103 plot(X,Y,'k');104 title({['Presa − Predador'],['Plano de fase'],...105 ['Base de regra ==>',num2str(a)]});106 error('Os valores estao fora do dominio!!!')107 end108 end109 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%110 % Plotando %111 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%112 t=0:k;113 figure(2)114 plot(t,Y,'−−k',t,X,'k');115 hold on116 axis([0 k 0 max(maxRangeX,maxRangeY)]);117 title({['Presa − Predador'],['Populacao x tempo']})118 figure(1)119 plot(X,Y,'k')



116 A. Programas omputaionais120 hold on121 axis([RangeX RangeY]);122 ax=gca;123 set(ax,'Xtick',[maxRangeX*0.25 maxRangeX*.50 ...124 maxRangeX*0.75],'Ytick',[maxRangeY*0.25 maxRangeY*.50 ...125 maxRangeY*0.75],'XGrid','on','YGrid','on','Box','on');126 title({['Presa − Predador'],['Plano de fase']});127 xlabel('Dens. pop. presa','fontsize',14);ylabel('Dens. pop. ...128 predador','fontsize',14)129 hold off



Apêndie B.Bases de Regras para Sistema P-fuzzyBidimensional om Condição AmbientalNa Seção 3.3 observamos que, por onta da quantidade de regras que estávamos tratando, não astransreveríamos toda a base de regras naquele momento para não di�ultar a ompreensão do texto.Segue nas seções abaixo estas bases. Ressaltamos que elas foram onstruídas modi�ando-seos Quadros 5 e 6, inserindo-se a Condição Ambiental κ, onforme foi dito no Capítulo 3.B.1. Base de Regras om Condição Ambiental a partir Quadro 5Tabela B.1.: Regras da Base de Regras para Sistma P-fuzzy presa-predador alterado a partirdo Quadro 5 om ondição ambiental.
R1 : Se x é B e y é B e κ é F então ∆x é MAP e ∆y é BN

R2 : Se x é B e y é B e κ é PF então ∆x é MBP e ∆y é MBN

R3 : Se x é B e y é B e κ é DF então ∆x é BP e ∆y é MAN

R4 : Se x é B e y é MB e κ é F então ∆x é MBP e ∆y é BN

R5 : Se x é B e y é MB e κ é PF então ∆x é BP e ∆y é MBN

R6 : Se x é B e y é MB e κ é DF então ∆x é BN e ∆y é MAN

R7 : Se x é B e y é MA e κ é F então ∆x é BP e ∆y é MBN

R8 : Se x é B e y é MA e κ é PF então ∆x é BN e ∆y é MAN

R9 : Se x é B e y é MA e κ é DF então ∆x é MBN e ∆y é AN

R10 : Se x é B e y é A e κ é F então ∆x é BN e ∆y é MAN

R11 : Se x é B e y é A e κ é PF então ∆x é MBN e ∆y é AN

R12 : Se x é B e y é A e κ é DF então ∆x é MAN e ∆y é ANontinua na próxima página
117



118 B. Bases de Regras para Sistema P-fuzzy 2D om κ

R13 : Se x é MB e y é B e κ é F então ∆x é BP e ∆y é BP

R14 : Se x é MB e y é B e κ é PF então ∆x é MAP e ∆y é BN

R15 : Se x é MB e y é B e κ é DF então ∆x é MBP e ∆y é MBN

R16 : Se x é MB e y é MB e κ é F então ∆x é MAP e ∆y é BP

R17 : Se x é MB e y é MB e κ é PF então ∆x é MBP e ∆y é BN

R18 : Se x é MB e y é MB e κ é DF então ∆x é BP e ∆y é MBN

R19 : Se x é MB e y é MA e κ é F então ∆x é BP e ∆y é BN

R20 : Se x é MB e y é MA e κ é PF então ∆x é BN e ∆y é MBN

R21 : Se x é MB e y é MA e κ é DF então ∆x é MBN e ∆y é MAN

R22 : Se x é MB e y é A e κ é F então ∆x é BN e ∆y é MBN

R23 : Se x é MB e y é A e κ é PF então ∆x é MBN e ∆y é MAN

R24 : Se x é MB e y é A e κ é DF então ∆x é MAN e ∆y é AN

R25 : Se x é MA e y é B e κ é F então ∆x é MAP e ∆y é AP

R26 : Se x é MA e y é B e κ é PF então ∆x é MBP e ∆y é MAP

R27 : Se x é MA e y é B e κ é DF então ∆x é BP e ∆y é MBP

R28 : Se x é MA e y é MB e κ é F então ∆x é MBP e ∆y é MAP

R29 : Se x é MA e y é MB e κ é PF então ∆x é BP e ∆y é MBP

R30 : Se x é MA e y é MB e κ é DF então ∆x é BN e ∆y é BN

R31 : Se x é MA e y é MA e κ é F então ∆x é BN e ∆y é MBP

R32 : Se x é MA e y é MA e κ é PF então ∆x é MBN e ∆y é BP

R33 : Se x é MA e y é MA e κ é DF então ∆x é MAN e ∆y é BN

R34 : Se x é MA e y é A e κ é F então ∆x é MBN e ∆y é MBP

R35 : Se x é MA e y é A e κ é PF então ∆x é MAN e ∆y é BP

R36 : Se x é MA e y é A e κ é DF então ∆x é AN e ∆y é BN

R37 : Se x é A e y é B e κ é F então ∆x é BP e ∆y é AP

R38 : Se x é A e y é B e κ é PF então ∆x é BN e ∆y é AP

R39 : Se x é A e y é B e κ é DF então ∆x é MBN e ∆y é MAP

R40 : Se x é A e y é MB e κ é F então ∆x é BN e ∆y é APontinua na próxima página
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R41 : Se x é A e y é MB e κ é PF então ∆x é MBN e ∆y é MAP

R42 : Se x é A e y é MB e κ é DF então ∆x é MAN e ∆y é MBP

R43 : Se x é A e y é MA e κ é F então ∆x é MBN e ∆y é MAP

R44 : Se x é A e y é MA e κ é PF então ∆x é MAN e ∆y é MBP

R45 : Se x é A e y é MA e κ é DF então ∆x é AN e ∆y é BP

R46 : Se x é A e y é A e κ é F então ∆x é MAN e ∆y é MBP

R47 : Se x é A e y é A e κ é PF então ∆x é AN e ∆y é BP

R48 : Se x é A e y é A e κ é DF então ∆x é AN e ∆y é BNB.2. Base de Regras om Condição Ambiental a patir do Quadro 6Tabela B.2.: Regras da Base de Regras para Sistma P-fuzzy presa-predador alterado a partirdo Quadro 6 om ondição ambiental.
R1 : Se x é B e y é B e κ é F então ∆x é MAP e ∆y é BN

R2 : Se x é B e y é B e κ é PF então ∆x é MBP e ∆y é MBN

R3 : Se x é B e y é B e κ é DF então ∆x é BP e ∆y é MAN

R4 : Se x é B e y é MB e κ é F então ∆x é MBP e ∆y é BN

R5 : Se x é B e y é MB e κ é PF então ∆x é BP e ∆y é MBN

R6 : Se x é B e y é MB e κ é DF então ∆x é BN e ∆y é MAN

R7 : Se x é B e y é MA e κ é F então ∆x é BP e ∆y é MBN

R8 : Se x é B e y é MA e κ é PF então ∆x é BN e ∆y é MAN

R9 : Se x é B e y é MA e κ é DF então ∆x é MBN e ∆y é AN

R10 : Se x é B e y é A e κ é F então ∆x é BN e ∆y é MAN

R11 : Se x é B e y é A e κ é PF então ∆x é MBN e ∆y é AN

R12 : Se x é B e y é A e κ é DF então ∆x é MAN e ∆y é AN

R13 : Se x é MB e y é B e κ é F então ∆x é AP e ∆y é BP

R14 : Se x é MB e y é B e κ é PF então ∆x é AP e ∆y é BN

R15 : Se x é MB e y é B e κ é DF então ∆x é MAP e ∆y é MBN

R16 : Se x é MB e y é MB e κ é F então ∆x é AP e ∆y é BN

R17 : Se x é MB e y é MB e κ é PF então ∆x é MBP e ∆y é MBNontinua na próxima página
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R18 : Se x é MB e y é MB e κ é DF então ∆x é BP e ∆y é MAN

R19 : Se x é MB e y é MA e κ é F então ∆x é BN e ∆y é BN

R20 : Se x é MB e y é MA e κ é PF então ∆x é MBN e ∆y é MBN

R21 : Se x é MB e y é MA e κ é DF então ∆x é MAN e ∆y é MAN

R22 : Se x é MB e y é A e κ é F então ∆x é BN e ∆y é MBN

R23 : Se x é MB e y é A e κ é PF então ∆x é MBN e ∆y é MAN

R24 : Se x é MB e y é A e κ é DF então ∆x é MAN e ∆y é AN

R25 : Se x é MA e y é B e κ é F então ∆x é AP e ∆y é AP

R26 : Se x é MA e y é B e κ é PF então ∆x é MAP e ∆y é MAP

R27 : Se x é MA e y é B e κ é DF então ∆x é MBP e ∆y é MBP

R28 : Se x é MA e y é MB e κ é F então ∆x é MAP e ∆y é MAP

R29 : Se x é MA e y é MB e κ é PF então ∆x é MBP e ∆y é MBP

R30 : Se x é MA e y é MB e κ é DF então ∆x é BP e ∆y é BP

R31 : Se x é MA e y é MA e κ é F então ∆x é BN e ∆y é MAP

R32 : Se x é MA e y é MA e κ é PF então ∆x é MBN e ∆y é MBP

R33 : Se x é MA e y é MA e κ é DF então ∆x é MAN e ∆y é BP

R34 : Se x é MA e y é A e κ é F então ∆x é MBN e ∆y é MBP

R35 : Se x é MA e y é A e κ é PF então ∆x é MAN e ∆y é BP

R36 : Se x é MA e y é A e κ é DF então ∆x é AN e ∆y é BN

R37 : Se x é A e y é B e κ é F então ∆x é BP e ∆y é AP

R38 : Se x é A e y é B e κ é PF então ∆x é BN e ∆y é MAP

R39 : Se x é A e y é B e κ é DF então ∆x é MBN e ∆y é MBP

R40 : Se x é A e y é MB e κ é F então ∆x é BN e ∆y é AP

R41 : Se x é A e y é MB e κ é PF então ∆x é MBN e ∆y é MAP

R42 : Se x é A e y é MB e κ é DF então ∆x é MAN e ∆y é MBP

R43 : Se x é A e y é MA e κ é F então ∆x é MBN e ∆y é MAP

R44 : Se x é A e y é MA e κ é PF então ∆x é MAN e ∆y é MBP

R45 : Se x é A e y é MA e κ é DF então ∆x é AN e ∆y é BPontinua na próxima página
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R46 : Se x é A e y é A e κ é F então ∆x é MBN e ∆y é MAP

R47 : Se x é A e y é A e κ é PF então ∆x é AN e ∆y é MBP

R48 : Se x é A e y é A e κ é DF então ∆x é AN e ∆y é BP


	Introdução
	Conceitos Básicos de Teoria Fuzzy
	Introdução
	Conjuntos Fuzzy
	Números Fuzzy
	Lógica Fuzzy
	Variáveis Lingüísticas e Proposições Fuzzzy
	Conectivos Lógicos
	Relações e Produto Cartesiano Fuzzy

	Sistema Baseado em Regras Fuzzy
	Fuzzificação
	Módulo da base de regras
	Módulo de inferência fuzzy
	Módulo de Defuzzificação

	Conclusão

	Sistemas P-Fuzzy
	Introdução
	Sistemas Dinâmicos P-fuzzy
	Sistemas P-fuzzy Unidimensionais
	Equilíbrio e Estabilidade de Soluções
	Crescimento Malthusiano
	Crescimento Inibido do tipo Logístico

	Sistemas P-fuzzy Bidimensionais
	Estabilidade e Equilíbrio de Soluções
	Modelo de Kolmogorov
	Construindo a Base de Regras para Presa-Predador

	Conclusões

	Dinâmica Populacional Fuzzy com Condição Ambiental
	Motivação
	Modelo Unidimensional
	Modelagem
	Contruindo a Base de Regras
	Experimentos Numéricos
	Considerações sobre o Modelo Unidimensional

	Modelo Bidimensional
	Modelagem
	Contruindo a Base de Regras
	Experimentos Numéricos

	Conclusão

	Controle de Pragas utilizando um SBRF
	Motivação
	Modelo Unidimensional
	Modelagem
	Experimentos Numéricos

	Modelo Bidimensional Híbrido: Químico e Biológico
	Modelagem
	Experimentos Numéricos

	Conclusão

	Considerações Finais
	Trabalhos Futuros
	Análise de Equílibrios do Sistema P-fuzzy com Condição Ambiental
	Aplicação do Modelo de Condição Ambiental
	Controle Ótimo Fuzzy


	Referências Bibliográficas
	Programas computacionais
	Códigos-fonte para Sistema P-fuzzy
	Código-fonte em Matlab para Sistema P-Fuzzy 1D
	Código-fonte em Matlab para Sistema P-Fuzzy 2D

	Códigos-fonte para Sistema P-fuzzy com Condição Ambiental
	Código-fonte em Matlab para Sistema P-Fuzzy 1D com 
	Código-fonte em Matlab para Sistema P-Fuzzy 2D com 

	Códigos-fonte para Sistema P-fuzzy Controlado
	Código-fonte em Matlab para Sistema P-Fuzzy 1D controlado
	Código-fonte em Matlab para Sistema P-Fuzzy 2D controlado
	Código-fonte em Matlab para Sistema P-Fuzzy 1D controlado com 
	Código-fonte em Matlab para Sistema P-Fuzzy 2D controlado com 


	Bases de Regras para Sistema P-fuzzy 2D com 
	Base de Regras com Condição Ambiental a partir Quadro 5
	Base de Regras com Condição Ambiental a patir do Quadro 6


