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“En la lucha de clases
Todas las armas son buenas
Piedras

Noches

Poemas

(Paulo Leminski)



Resumo

O ecossistema considerado neste estudo é resultado de uma longa sequéncia de eventos
historicos e ecoldgicos. A fauna nativa da Patagonia é composta por sobreviventes de
cinco grandes processos de extingao, dentre os quais destacam-se o puma e o guanaco,
os maiores mamiferos nativos. Soma-se a estes a ovelha, introduzida por imigrantes
europeus. Este conjunto de animais formam uma rede tréfica simples com um predador e
duas presas competindo na estepe da Patagonia. Para os fazendeiros, os guanacos e os
pumas sao costumeiramente identificados como inimigos de seus interesses econdémicos,
sendo assim alvos de constante remocao através da caca. Nas tltimas décadas houve um
aumento significativo no desenvolvimento de novos modelos baseados em equacoes na
biologia e em particular na ecologia. Mais do que poder de predicao, os cientistas estao
interessados na capacidade de sistematizar hipoteses e elucidar o comportamento destes
sistemas complexos biolégicos. Porém, devido a natureza nao-linear e o elevado ntimero
de parametros que compoem cada modelo, explorar o espago de parametros de forma
exaustiva tem-se demonstrado um grande desafio. Outra forma modelar estes fenomenos é
através de simulacdes computacionais. Nestes trabalhos é de pratica comum implementar
modelos baseados em automatos celulares. As simulagoes desta natureza constituem em
uma interessante ferramenta no qual podemos testar de maneira quantitativa alguns
conceitos qualitativos da ecologia. Com o objetivo de superar alguns desafios e problemas
na area de ecologia matematica, e melhorar a compreensao do ecossistema da Patagonia
Argentina, este trabalho junto de um modelo baseado em equacgoes propos novas formas
de explorar este modelo utilizando redes neurais e uma generalizagdo de graficos ternarios.
Tomando vantagem da simplicidade do perceptron, foi possivel atribuir uma interpretacao
direta para o peso de cada neurdnio treinado: a influéncia de cada um dos parametros
para a sobrevivéncia ou exting¢ao de cada uma das espécies. Ja através da generalizagao do
grafico ternario foi possivel visualizar de maneira rapida e conveniente como o sistema
responde a diferentes variagoes de todos os 5 parametros que o constituem em uma tnica
representacao grafica. Por fim, foi realizada uma modelagem baseada em agentes inspirada
nos automatos celulares onde as regras de interacao implementadas foram obtidas através
de uma interpretacao probabilistica do modelo baseado em equacoes. A correspondéncia
quantitativa dos resultados reforca a interpretacao dada ao modelo proposto inicialmente
e também valida o modelo baseado em agentes, abrindo novas caminhos para avancar
o trabalho futuro devido ao enorme teto que este tipo de modelagem apresenta. Desta

forma, espera-se que o presente trabalho possa contribuir para o desenvolvimento da area.

Palavras-chave: ecologia mateméatica. modelo baseado em agente. sistema de duas

presas-um predador. aprendizado de maquina.



Abstract

The ecosystem considered in this study is the result of a long sequence of historical and
ecological events. The native fauna of Patagonia is composed of survivors of five major
extinction processes, among which stand out the puma and the guanaco, the largest native
mammals. Added to these is the sheep, introduced by European immigrants. This set
of animals forms a simple trophic network with one predator and two prey competing
in the Patagonian steppe. For ranchers, guanacos and pumas are often identified as
enemies of their economic interests and are thus targets for constant removal through
hunting. In recent decades there has been a significant increase in the development of
new equation-based models in biology and in particular ecology. More than predictive
power, scientists are interested in the ability to systematize hypotheses and elucidate the
behavior of these complex biological systems. However, due to the nonlinear nature and
the large number of parameters that make up each model, exploring the parameter space
exhaustively has proven to be a great challenge. Another way to model these phenomena is
through computer simulations. In these works it is common practice to implement models
based on cellular automata. Simulations of this nature are an interesting tool in which
we can quantitatively test some qualitative concepts of ecology. In order to overcome
some challenges and problems in the area of mathematical ecology, and to improve the
understanding of the ecosystem of the Argentine Patagonia, this work together with an
equation-based model proposed new ways to explore this model using neural networks and
a generalization of ternary graphs. Taking advantage of the simplicity of the perceptron, it
was possible to assign a direct interpretation to the weight of each trained neuron: the
influence of each parameter on the survival or extinction of each species. Through the
generalization of the ternary graph it was possible to quickly and conveniently visualize
how the system responds to different variations of all five parameters that constitute it in
a single graphical representation. Finally, an agent-based modeling inspired by cellular
automata was performed, where the implemented interaction rules were obtained through a
probabilistic interpretation of the equation-based model. The quantitative correspondence
of the results reinforces the interpretation given to the initially proposed model and also
validates the agent-based model, opening new avenues to advance future work due to the
enormous ceiling that this type of modeling presents. Thus, it is hoped that the present

work can contribute to the development of the field.

Keywords: mathematical ecology. agent-based model. two-prey-one-predator system.

machine learning.
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1 Introducao

H4 registros da coexisténcia de humanos e guanacos (Lama guanicoe) na Patagdnia
argentina por mais de 13000 anos. Durante quase a totalidade deste periodo a convivéncia
ocorreu sem que a populagdo de guanaco se contraisse. Mais especificamente, hé registros
de coexisténcia sustentavel entre os guanacos e cagadores Tehuelches até a chegada dos
imigrantes europeus (LAGUNA et al., 2015).

Este ecossistema comecou a ser drasticamente alterado a partir dos anos 1880
quando o exército Argentino exterminou ou expulsou os cagadores nativos de suas terras
durante o que ficou conhecido como Conquista do Deserto ou “Wingka Malén”. A partir
deste momento, as estepes argentinas foram dividas em fazendas privadas formando um
enorme sistema de grade com cercas onde 95% das terras foram destinadas a ovinocultura,
isto é, a criacdo de ovelhas (Quvis aries) para fins comerciais. Para esses fazendeiros, os
guanacos representam um formidavel competidor frente as ovelhas, na busca por forragem,
tornando-se um inimigo a ser combatido (LAGUNA et al., 2015).

De uma dieta de 80 espécies de plantas, ovelhas e guanacos compartilham 76,
desta forma ambas espécies competem principalmente por forragem e dgua. Em condigoes
naturais o guanaco é um competidor superior, fato que pode ser observado quando estes
deslocam as ovelhas de fontes de aguas, sejam estas fontes naturais ou artificiais. Mas,
como as ovelhas patagOnicas contam com a protecao humana, o que se observa ¢ uma
diminuicao da populacao de guanacos a medida que a populacao de ovelhas aumenta. Esta
¢ uma fonte de conflitos entre a preservacao das espécies e atividades produtivas (Daza C.
et al., 2019).

Assim, a interagao entre guanacos e ovelhas é afetada pelas decisdes dos fazendeiros
quanto ao gerenciamento de seus campos. Os cendrios possiveis vao desde a coexisténcia
da vida selvagem com as ovelhas, em densidades destas que nao sao prejudicais para o
eco-sistema e que possibilita a rapida e total recuperacgao se assim for desejado, até o
extremo em que o lucro de curto prazo é colocado acima de uma producao de longo prazo,
criando um ciclo negativo. O ciclo negativo ocorre da seguinte forma: a medida que o
campo se deteriora o lucro diminui e o fazendeiro aumenta a densidade de ovelhas para
tentar manter o lucro anterior, o que causa uma deterioracao ainda maior no campo,
reiniciando o ciclo. O resultado final é o colapso do sistema produtivo e o abandono do
campo quando nao possui mais capacidade de sustentar herbivoros nativos. Este é um
cenario frequente e que levou a o decréscimo consideravel de guanacos e outros herbivoros
na Patagonia (LAGUNA et al., 2015).

O ecossistema considerado neste estudo ¢ resultado de uma longa sequéncia de
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eventos histéricos e ecologicos. A fauna nativa da Patagonia é composta por sobreviventes
de cinco grandes processos de extingao, dentre os quais destacam-se o puma e o guanaco,
os maiores mamiferos nativos. Junto com a ovelha, introduzida por imigrantes europeus,
este conjunto de animais formam uma rede trofica simples com um predador e duas presas
competindo na estepe da Patagonia (LAGUNA et al., 2015):

e Puma concolor: o puma, carnivoro e predador natural da regiao;
e Lama gunicoe: o guanaco, herbivoro nativo e que é predado pelo puma;

o Quis aries: a ovelha, herbivoro introduzido pelo homem, competidor do guanaco e

presa do puma.

E importante lembrar que o ocorre nio é uma competicido apenas entre as espécies
(ainda que por simplicidade seja utilizada esta expressdo no decorrer do trabalho), as
ovelhas sao fruto da atividade pecuéaria humana, e contam com sua protecao a seu favor.
Seja com a caca deliberada de guanacos e pumas, com a protecao via caes de guarda ou
quaisquer outros métodos que os fazendeiros encontraram para proteger seu rebanho. Se
naturalmente com a deterioracao do ambiente e consequente desertificagao do mesmo,
a superioridade do guanaco se sobressairia, pois sao melhores adaptados ao ambiente,
este processo natural costuma ser alterado a favor das ovelhas com o aumento da cacada
humana por guanacos, uma vez que os fazendeiros querem maximizar os escassos recursos
para a producgao. Periodos de seca catalisam crises socioambientais, chegando a destruir a

capacidade da regiao de suportar tanto a atividade pecuaria quanto a vida selvagem.

Por sua vez, os pumas sao alvos de permanente remocao dos fazendeiros. Esta
pratica é vista como uma garantia de reducao dos custos de producao. Apesar de os
guanacos terem sido a presa natural por milhares de anos, o fato de terem convivido
e evoluido junto com os pumas os tornaram significativamente mais adaptados do que
as ovelhas para fugir de seu predador natural. Desta forma, as ovelhas apresentam um
custo energético reduzido para serem rastreadas e predadas, tornando-se assim a presa

preferencial dos pumas.

Nas tultimas décadas houve um aumento significativo no desenvolvimento de novos
modelos baseados em equagdes (equation based models - EBM) na biologia e em particular
na ecologia. Mais do que poder de predicao, usualmente os cientistas estao interessados
na capacidade de sistematizar hipdteses e elucidar o comportamento destes sistemas
complexos bioldgicos (KUPERMAN et al., 2019).

Uma classe popular de modelos desenhados com esta finalidade sao os modelos de
campo médio, isto ¢, modelos que buscam simplificar um fenémeno observado substituindo

diversas interagoes por uma interagao média. Modelos de campo médio podem ser vistos nos
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trabalhos de Kuperman et al. (2019), Laguna et al. (2015) e Daza C. et al. (2019). Porém,
devido a natureza nao-linear e o elevado nimero de parametros que compoem cada modelo,
explorar o espaco de parametros de forma exaustiva torna-se um grande desafio. Em face
desta dificuldade, uma pratica comum é resolver numericamente o sistema de equagoes
para um conjunto de pardmetros que resulta em um estado de equilibrio de interesse (por
exemplo, quando todos os animais coexistem) e entao através de novas solugbes numéricas
analisar como o sistema responde a variacao de apenas 1 ou 2 parametros considerados
mais relevantes, ainda que o sistema chegue a possuir quase 10 parametros no total. Como
consequéncia desta metodologia, o espago de parametros é explorado apenas em uma

pequena regiao, levando a uma compreensao limitada do modelo proposto.

Ha& ainda outro tipo de trabalhos, de carater mais matematico, que utilizando uma
abordagem analitica, se propoem a provar a existéncia de determinadas propriedades da
solucdo do sistema, ou em analisar a estabilidade dos pontos de equilibrio (ELETTREBY,
2009; XU; HUANG; SONG, 2022; KOLPAK; GORYNYA, 2018). Devido a prépria natureza
das propostas destes trabalhos, os resultados obtidos em um primeiro momento muitas
vezes sao mais interessantes de um ponto de vista mateméatico do que ecolégico. Além disso,
para que os métodos aplicados sejam capazes de obter resultados analiticos, os modelos
propostos costumam ser mais simples do que os propostos quando se adota a abordagem

numeérica citada previamente.

Além de equagdes matematicas, uma outra forma modelar estes fendmenos é através
de simulagoes computacionais. Os trabalhos de Laguna et al. (2015) e Daza C. et al. (2019)
também empregam modelos desta natureza. Nestes trabalhos, os autores implementam
modelos baseados em automatos celulares (cellular automata - CA). Autdématos celulares
basicamente constituem uma grade de células, onde cada célula estd em um estado possivel
dentro de um conjunto finito de estados. O estado desta célula é atualizado a cada passo
baseada em um conjunto de regras de transicdo que levam em conta tanto o estado da

propria célula quanto o estado das células vizinhas (PHIPPS, 1992).

Simulacoes desta natureza constituem em uma interessante ferramenta no qual
podemos testar de maneira quantitativa alguns conceitos qualitativos da ecologia. Isto
acontece pois podemos descrever e modelar de maneira direta as regras de interacao entre
diferentes individuos ou entre meta-populagoes. Meta-populagoes representam um conjunto
de individuos da mesma espécie, em lugar de apenas um individuo e que interagem entre
grupos; ou seja € uma representacao mesoscopica, intermediaria entre a microscopica

(individuo) e a de campo médio (equagoes diferenciais de populagao total).

Com o objetivo de superar alguns desafios e problemas na area de ecologia mate-
matica, e melhorar a compreensao do ecossistema da Patagonia Argentina, este trabalho
utilizou algumas ferramentas ja empregadas na area, além de propor novas, como descrito

a seguir:



Capitulo 1. Introdugdo 9

e Propomos um modelo simplificado para a dinamica de interacao ecoldgica das
espécies puma, guanaco e ovelha da Patagonia Argentina, visando explorar o espaco
de parametros de forma exaustiva, porém mantendo os principais elementos dos
modelos mais complexos, nos quais o espacgo de parametros foi explorado de forma

limitada.

» Quais espécies sobrevivem quando o sistema atinge o estado de equilibrio é uma
questao mais relevante de que como o sistema evolui até esse ponto. Esse é um dois

objetivos principais desta tese de mestrado.

» Usaremos redes neurais e uma generalizacao de graficos ternarios como ferramentas

fundamentais para conseguir uma compreensao global dos modelos propostos.

Em suma, o presente trabalho tem como objetivo geral propor um modelo simplifi-
cado do ecossistema da Patagonica Argentina para investigar de forma ampla seu espago
de parametros, mostrando que o modelo simplificado apresenta as principais caracteristicas

dos modelos mais sofisticados.

Esse objetivo geral abrange os seguintes objetivos especificos:

« Propor a generalizacao dos chamados graficos ternarios como ferramenta que ajude

a visualizar o comportamento do modelo no espaco de parametros.

o Utilizar redes neurais artificiais para ajudar a investigar a influéncia quantitativa de

cada parametro em cada espécie no modelo simplificado proposto.

o Mostrar que os principais comportamentos exibidos por sistemas mais complexos

sao reproduzidos pelo modelo simplificado.

e Propor um modelo de meta-populagoes com regras de interagao tais que apresente o
mesmo comportamento quantitativo que o modelo de campo médio (e consequente-
mente analisar a relagdo entre regras das duas abordagens, meta-populagoes e campo

médio).

Propoe-se entdo um modelo simplificado de trés espécies (puma, guanaco e ovelha)
inspirado na Patagonia na Argentina, baseado no trabalho de Laguna et al. (2015), com
menos parametros para poder explorar exaustivamente o espaco dos mesmos, porém man-
tendo os comportamentos chave do modelo original. Paralelamente, propomos ferramentas
analiticas e numéricas que permitam uma compreensao mais profunda do comportamento

do sistema.

O desenvolvimento dos modelos podem ser vistos no capitulo 2, que divide-se

entre a modelagem baseada em equagoes e a modelagem baseada em agentes. Dois novos
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métodos nao usuais propostos sao apresentados no capitulo 3, além de uma discussao sobre
a analise da estabilidade em torno do ponto do equilibrio. A dissertacao se encerra com o
capitulo 5 que também divide-se entre apresentar os principais resultados obtidos neste
trabalho e realizar uma discussao final sobre os mesmos. Os apéndices complementam o
trabalho trazendo uma visao um pouco mais detalhada da estrutura do modelo baseado
em agentes que foi implementado, uma andlise mais mateméatica de alguns pontos de
equilibrio e uma rapida revisao de analise de estabilidade no entorno de um ponto de

equilibrio para um sistema nao-linear.
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2 Modelos

Um modelo é sempre uma abstracao da realidade, ou seja, uma representacao
simplificada que preserva uma equivaléncia adequada para determinadas situagoes de

forma que pode ser vista como uma visao substitutiva da realidade para facilitar o raciocinio

(SILVA, 2006 apud GOLDBARG; LUNA, 2000).

A eficiéncia de um modelo depende da correta traducao da realidade para o modelo
no ato de modelar, que por sua vez, é exatamente o ato de simular a realidade através de
modelos. E por isto que é importante pensar no modelo antes do préprio ato de modelagem
comegar, identificar as variaveis relevantes para o problema que sera abordado e definir a
linguagem que sera utilizada, pois a elaboracao do modelo depende destes pontos cruciais
(SILVA, 2006). Como um modelo é uma simplificacdo da realidade, é possivel que uma
mesma realidade seja modelada de diferentes formas, ja que nenhum modelo é a realidade
em si, temos como exemplo a forma mais tradicional de modelagem cientifica de processos

dindmicos: equagoes diferenciais (equation based modeling - EBM).

Outra forma de modelar que tem se tornado cada vez mais popular é a modelagem
baseada em agentes (agent based model - ABM). Esta é uma forma de modelagem compu-
tacional na qual a dindmica de um sistema complexo (social, biolégico, etc) é representada
em termos dos agentes e suas interagoes. Os agentes por suas vezes sao individuos compu-
tacionais auténomos que possuem propriedades e regras de comportamento que regem sua

interacao com outros agentes e com o ambiente.

Sistemas complexos sao definidos como sistemas compostos de multiplos elementos
individuais que interagem entre si e apresentam um comportamento que nao pode ser
previsto a partir dos préprios elementos (WILENSKY; RAND, 2015). Como resultado
das interagoes entre os elementos distribuidos surge entao um “fenémeno emergente”,
caracteristico de sistemas complexos. Por sua vez, o fendmeno emergente possui duas
caracteristicas essenciais: A primeira é que as estruturas que emergem nao podem ser
deduzidas apenas das propriedades dos elementos, pois surgem da interacao entre eles,
ou seja, sao propriedades do sistema e nao dos elementos que o compoe. E a segunda
caracteristica é a auto-organizacgao, isto é, o fendmeno surge espontaneamente sem a
presenca de um coordenador central. A emergéncia pode ser compreendida como o processo

que mantém esta estrutura.

A ideia central da modelagem baseada em agentes é que a maioria dos fendmenos do
mundo real podem ser efetivamente modelados com agentes, um ambiente e uma descri¢ao
das interacoes agente-agente e agente-ambiente. O objetivo deste tipo de modelagem é

criar agentes e regras que gerem o comportamento desejado. Uma vez criado, estes sistemas
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podem entao serem usados para obter um melhor entendimento do fenémeno modelado
através da experimentacao de diferentes regras e propriedades visando testar diferentes

hipoteses.

Wilensky e Rand (2015) cita 8 principais usos para um modelo baseado em agentes:

o Descricao: descreve de maneira simplificado um sistema do mundo real;
o Esclarecimento: aponta os principais mecanismos em um fenémeno;

o Experimentacao: pode ser executado repetidamente, onde pode-se variar os para-
metros para ver seus efeitos no comportamento do sistema como um todo e na sua

saida;

» Prever fontes de analogia: é possivel encontrar similaridades com outras simplificac¢oes,

ainda que modelem fenémenos aparentemente muito diferentes;

o Comunicagao/educagiao: pode ser usados para permitir que pessoas explorem e
entendam melhor determinados fenomenos sem necessidade de que domine todos os

detalhes do modelo, facilitando o aprendizado;

o Prover pecas centrais para o didlogo cientifico: também chamado de 'um objeto
com que pensar’, quando comparado com modelos textuais elimina ambiguidades
de interpretacgao, possibilitando discutir quais mecanismos sao importantes para
gerar determinando comportamento através da remocao ou adicao de mecanismos

de maneira mais objetiva;

o Experimento mental: ndo precisa necessariamente representar um fendémeno do

mundo real, pode se restringir a um experimento mental;

o Predicao: a partir da descricao de padroes passados, espera-se ser possivel explicar

padroes futuros que possam surgir.

Resulta por tanto ser natural comparamos ambas ambas estratégias de modelagem,
EBM e ABM. Uma diferenga importante é que ABM pode modelar populagoes heterogéneas
com facilidade enquanto EBM parte geralmente da hip6tese de homogeneidade (mean
field), e em muitas areas a heterogeneidade possui um papel central. Da mesma forma que
o ABM pode ser utilizada para modelar interagoes complexas entre agentes, também pode
ser utilizado para modelar interagdoes complexas entre agentes e o ambiente onde o ambiente
¢é representado por agentes estacionarios. Este ¢ um caso que pode ser encontrado quando
utilizamos ferramentas de modelagem baseada em agentes para modelarmos autématos
celulares. Assim, além da ABM ser indicada para situagoes em que temos heterogeneidade

entre os agentes, também ¢ indicada quando ha um ambiente heterogéneo.
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Outra vantagem é que enquanto para modelar com equagodes precisamos ter um
bom conhecimento fenomenolégico dos mecanismos internos do sistema de interesse, em
ABM precisamos apenas das regras a nivel de individuos, o que geralmente é mais direto
de se obter. Um grande risco no processo de modelagem como um todo é modelarmos
os efeitos e nao as causas (SILVA, 2006 apud MATURANA; J, 1997), pela natureza de
abordagem mais direta a nivel individual da ABM, partimos exatamente da ideia de
modelar estas interagoes para que o fendmeno emergente de nosso interesse seja entao o
resultado do nosso sistema, permitindo entdo que naturalmente nos foquemos na causa
para entendermos o efeito. Os resultados do ABM também sao mais detalhados uma
vez que as saidas nao sao apenas a nivel do sistema, mas também a nivel individual.
Outra diferenca bastante 6bvia é que ABM representa resultados com individuos de forma
naturalmente discreta e frequentemente com flutuagoes (quando se inclui probabilidades)

enquanto EBM fornece uma representacao continua e sem ruido do mesmo sistema.

A modelagem baseada em agentes também possui uma concepcao de tempo mais
rica quando comparado com outras técnicas de modelagem, pois nos permite observar os
individuos interagindo ao longo do tempo. Porém como qualquer modelo, ha situagoes
em que o custo de construir uma ABM excede seus beneficios. De maneira geral se o
problema envolve um largo niimero de agentes homogéneos, seré possivel obter uma solucgao
mais acurada e em menor tempo usando uma solucao como campo médio, logo podemos

considerar melhor modelado por esta categoria de modelos.

Quanto ao custo computacional, hd uma relagdo de custo beneficio semelhante
a outras formas de modelagem: resultados mais detalhados sao obtidos com modelos
mais detalhados que exigem maior poder de processamento. Porém, de maneira geral
ABM é computacionalmente mais pesado do que EBM, uma vez que estes tltimos sao
relativamente simples, pois frequentemente consistem de um pequeno conjunto de equagoes
que podem ser resolvidos numericamente, ou até mesmo, através da analise do sistema em

torno dos pontos de equilibrio.

Por fim, vale-se destacar que a modelagem baseada em agentes permite manter
um histérico de interagao entre os agentes, e este histérico pode servir para que o agente
altere seus comportamentos e estratégias baseadas em eventos passados. Isto o torna uma
ferramenta muito 1til quando se modela interagoes complexas de agentes adaptativos.
Devido a forma em que os ABM sao construidos, novas regras de interacdo podem ser

adicionadas, removidas ou alteradas com relativa facilidade.

Como pode-se perceber, modelagem baseada em agentes é mais um conceito para
a construcdo de um modelo que uma ‘receita’. E a escolha entre ABM e EBM depende de
0 que e como queremos modelar, nao ha um método intrinsecamente superior ao outro.
De maneira geral, pode-se dizer que a modelagem baseada em agentes ¢ uma modelagem

que utiliza agentes, que por sua vez sao um tipo de inteligéncia artificial, de forma que é
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importante ter um pouco de familiaridade com estes conceitos e outros correlatos.

Inteligéncia artificial é o inico campo a tentar construir sistemas que funcionarao
de forma autonoma em ambientes complexos, assim podemos definir inteligéncia artificial
como o estudo de sistemas que recebem entradas do ambiente e executam acodes para
retornar alguma saida de forma auténoma(SILVA, 2006). Entre teorias existentes que sdo
utilizadas dentro de inteligéncia artificial, podemos mencionar especialmente o aprendizado

de maquina.

Agentes auténomos (SILVA, 2006 apud MAES, 1997) sdo uma abordagem no
estudo de TA fortemente inspirado pela biologia. Um agente nada mais é que um sistema
que através de sensores consegue perceber o ambiente e agir sob o mesmo, e é auténomo
uma vez que suas operacoes sao realizadas sem a interferéncia do usuario. O sistema que
forma o agente de maneira geral pode ser constituido de software e hardware permitindo

que o sistema manipule um ambiente real.

E por fim, temos que um sistema multiagente (multiagent sytem - MAS) é uma
aplicacao de agentes, onde tem-se varios agentes, do mesmo ou diferentes tipos, que
trabalham de forma colaborativa pra completar uma tarefa ou resolver um problema. Uma
caracteristica importante é que compartilham de um mesmo ambiente, sendo necessario

entao um framework que permita a comunicacao e coordenagao entre os agentes.

Uma simulagao construida através da ABM (ainda chamado de agent based mo-
delling and simulation - ABMS) é um sistema multiagente em um ambiente simulado
com um tempo virtual (BAZZAN, 2018). Dessa forma dentro da nossa modelagem o
sistema do agente é constituido apenas de software, sendo apenas um programa, um
agente de existéncia virtual que percebe e opera sobre um ambiente igualmente virtual.
Aqui podemos destacar ainda que apesar de se sobreporem muitas vezes, MAS e ABMS
tradicionalmente sao discutido na literatura sob diferentes enfoques (ROCHA; BOAVIDA-
PORTUGAL; GOMES, 2017). O objetivo da ABM costumeiramente é entender alguma
propriedade emergente que surge do comportamento coletivo do agentes, sendo mais usado
em ciéncias, enquanto MAS tem o objetivo de resolver algum problema em particular
sendo mais comumente utilizado nas engenharias. Devido a enorme variedade de aplicagoes,
na literatura ainda podemos encontrar outros nomes para modelos construidos através
da ABM dependendo muitas vezes do enfoque como por exemplo agent-based simulation
e agent-based systems que possuem a mesma abreviatura (ABS), agent-based social si-
mulation (ABSS) que ainda é sub-dividido em trés categorias - social aspects of agent
systems (SAAS), multi-agent based simulation (MABS) e social simulation (SocSim)- além
do préprio MAS que aparece também como sinénimo em parte da literatura(ROCHA;
BOAVIDA-PORTUGAL; GOMES, 2017).

Ainda vale destacar a importancia do conhecimento de alguns principios basicos

para uma boa modelagem. E comum a necessidade de um conhecimento matematico, pois
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para uma modelagem computacional precisamos abstrair matematicamente o sistema que
queremos modelar. Principios fisicos basicos podem ser considerados mesmo em simulagoes
bésicas assim como outros fendmenos naturais complexos que podem serem adicionados
a depender da modelagem. E evidentemente, para o nosso estudo, se faz necessario ter
conhecimento de principios ecoldgicos, uma vez que estamos tentando modelar um fenémeno
de natureza ecoldgica, particularmente dinamica de populagdes. Uma vez que o cientista
responsavel pela modelagem precisa trabalhar com observagoes da natureza que fogem do
seu dominio principal, como este é o caso, passa-se a ser obrigatério apoiar-se em modelos

ja consolidado e consultar a literatura.

Uma vez que construimos um modelo satisfatorio, um dos papeis mais importantes
da modelagem ¢ a simulagao. Pois é através desta que podemos determinar o quanto ela
se aproxima da realidade. A partir entdo do momento que temos um grau de fidelidade
aceitavel no aspecto que o modelo se propoe a modelar, podemos criar situagoes que sao
dificeis de serem observadas e estudadas no mundo, cumprindo entao o objetivo de que o

modelo possa a ser utilizada como ferramenta de tomada de decisao (BAZZAN, 2018).

2.1 Modelagem Baseada em Equacoes

Também inspirado pelo ecossistema da Patagdnia argentina composto por ovelhas,
guanacos e pumas, Laguna et al. (2015) propos o seguinte sistema de equagoes para

modelar a interacao entre as espécies.

t1=cr1 (1 =D —x) — ez — 11y

iy

i?g = CoX2 (1 —D — T — IEQ) — €T — U2y — C1T1X2 (21)

Y =cyy (1’1 + Ty — X122 — y) — EyY.

O sistema de equagoes 2.1 é um modelo espacialmente implicito inspirado em
meta-populagoes distribuidas em uma grade. Este é um modelo de metapopulacao analogo
ao modelo de Levins, desta forma, as variaveis x; e xo descrevem a porcentagem do espago
ocupado pelas presas, o guanaco e a ovelha, e y o predador, ou seja o puma. O sistema

tem nove parametros descritos a seguir:

e D — descreve o grau de destruicao espacial do ecossistema, sendo 0 a total auséncia

da destruicao e 1 a total destruicao.
e c¢; — taxa de colonizacao de novas regioes pela espécie j.

— Este parametro é reaproveitado para regular a pressao exercida pelo competidor

superior sobre o inferior.
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« ¢; — taxa de extingao local da espécie j.

e u; — taxa de predacao do predador em relacao a espécie j.

Este modelo surge como uma proposta de campo médio para a comparar com
o modelo espacialmente explicito baseado em automatos celulares proposto no mesmo
trabalho. Desta forma, a interpretacdo dos parametros emerge desta analogia. Para
descrever também um sistema de trés espécies, Abramson et al. (2017) publicaram um
artigo em 2017 com um modelo andlogo ao sistema de equagoes 2.1, porém com um
erro de digitagao: a auséncia do termo ¢,y? na equagao do predador. Isto nos inspirou a
simplificar o sistema mantendo este termo fora. Ele representa a limitacao no crescimento
dos predadores competindo entre eles pelos recursos o que, na pratica, nunca acontece pois

o crescimento da populacao de pumas fica limitado em ultima instancia pela agdo humana.

Ztl = 1T (1 — D — 171) — 61T — U1y
i?g = CoX2 (1 —D — 1 — ZL’Q) — €T3 — U2X2Y — C1T1X2 (22)

Y =cyy (371 + 29 — $1$2) — €Y.

Para explorar de maneira mais eficiente o sistema modelado pelo conjunto de
equagoes, propomos ainda uma ultima simplificagdo novamente no predador, removendo
também o termo c,z122y. O modelo original de metapopulagoes descreve o processo de
colonizagao de novas células pelos predadores s6 quando estao ocupadas por ovelhas ou
guanacos. Como as presas podem ocupar a mesma célula ao mesmo tempo, é necessario
descontar esse valor para que estas células ndao sejam contadas duas vezes. Abandonando a
interpretacao de metapopulacgoes, este termo perde sua principal utilidade e se torna uma

boa escolha para ser removido a fim de simplificarmos nosso sistema. Ficamos entao com:

.fl = C1T (1 - D — xl) — e1r1 — U1y
./,.UQ = CaT9 (]. —D— ry — l’g) — €2 — U2X2Y — C1T1X2 (23)

y = Cyy (xl + 332) — €Y.

Quando rearranjamos 2.1 obtemos o seguinte sistema:

:tl = (ClH - 61) T, — Cl.f% — W11y
By = (coH — eg) Ty — ¢y — paoy — (2 + ¢1) 17 (2.4)
y=cy (xl + 962) Yy — ny2 — (ey + xlxg) Y.

Sendo H = 1 — D, ou seja, a fracao do territorio que esta disponivel para a

colonizacao das espécies. A simplificacdo imposta em 2.2 resulta na remocao do termo
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logistico ¢,y* no predador. Por sua vez, nossa simplificagao torna o decréscimo na populagio
de predadores linearmente proporcional a apenas sua propria populagao. Temos como

resultado entao:
i1 = (ctH — e1) 11 — 123 — a1y
to = (coH — e9) x9 — cgscg — ooy — (C2 + 1) T1X2 (2.5)

y=cy (21 +m2)y — €yY.

Ou ainda, utilizando uma notagdo mais sucinta:

. 2
1 = a1y — 1T — 121y
iy = ; (2.6)
Ty = QX2 — CoTy — 22l — U12X1T2 .
y:ay(xl—l—xg)y—eyy
Os novos parametros sao escritos em termos dos antigos parametros conforme podemos ver

na tabela 1 . Além disso os novos parametros analogos aos antigos, podem ser interpretados

Tabela 1 — Relacao entre os parametros

ap =cH —e | ag=coH —ey | ay = ¢y
12 = C1 + C2

COINo:

e a; — taxa de reproducao da espécie j.

« ¢, — taxa de extincao do predador.

e u;j — taxa de predacao da presa j.

e 112 — taxa que regula a intensidade competicao hierarquica entre as espécies.

e ¢; — taxa que regula a intensidade da competigao interespecifica da espécie j.

Os outros parametros permanecem com a mesma notacgao. Podemos ainda reduzir o sistema
a equacoes adimensionais mantendo apenas os parametros livres relevantes. Aplicaremos
quatro transformagoes de escala que levarao o sistema original a um sistema equivalente
com apenas cinco parametros relevantes. A primeira transformacao consiste em dividir o

sistema, por ao, notando que a transformacao t = aot é uma mudanca na escala de tempo:

D= Wy G
dt ! a9 ! a9 ! Qo !
d C2 1 25) Hi12
—Ty = L9 — —x% — Xy — — 2o (2.7)
dt (05} (05} as
d ay ey
—y=—(r1+2z - Y.
dt a9 ( ! 2) y agy
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Na sequéncia podemos entao aplicar uma transformacao em cada uma das varidveis

] i Foo— W a7 — H2,.
independentes. Definindo z; = wrjey="12y

d . ay Cl o M1

=X = —X1— —T 1 — — 1Y

dt ao Qy [ho

d ~ C2 .o L ~ M2

—Tg =Tg — — Ty — T — — X179 (2.8)
dt ay Qy

~ N~ €y ~
— = (T1+ T2) § — 7.
as

Definindo novos pardmetros (Tabela 2) em termos das relagoes entre os anteriores, as

equagoes ficam com seis parametros:

d_ 7
—T1 = aT| — — — UT
g 1 K Hry
3
—=Tg = Ty — — — T2l — pT1y (2.9)
dt Ko

d = &1+ )T — g
—=UyY = (T X — ey.
dty 1 2)Y Yy

Porem, p nao é um parametro independente,

11
_H2_e a2 (2.10)

a a

Y Y

Tabela 2 — Relacao final entre os parametros.

_ _ __ &y
a = — == ]le=—=
K= as

1 c1 1 _c

K1 ay K2 ay

Feitas as transformagoes que levam o sistema original com nove parametros a um equivalente

com apenas cinco relevantes, podemos a partir daqui eliminar o hat da notagao (& = x)

. 3
I =axr; — — — pny
R1

. 3 (2.11)
Lo = Xg — P TolYy — Pri1x2
2

¥ = (1 +x2)y — ey

2.1.1 Outros modelos

Diferente do nosso modelo em que as presas competem entre si, Elettreby (2009)

propde um um sistema composto por 2 presas e 1 predador, porém com o diferencial de
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que as presas nao apenas nao estao em competicao, mas também cooperam entre si na
presenca do predador. Esta cooperacao desaparece caso o predador também desaparega. O
modelo possui apenas trés parametros, essencialmente um associado a cada espécie. Para
analisar o modelo a abordagem escolhida consiste em identificar os pontos de equilibrio e
realizar uma andlise da estabilidade local para identificar se e sob quais condigdes podem
ser pontos de equilibrio estaveis. Este resultado posteriormente é confrontado com algumas

solugoes numéricas do sistema.

Laguna et al. (2015) propos um modelo de autéomatos celulares espacialmente
explicito e um modelo baseado equacoes espacialmente implicito, ambos inspirado na
Patagonia Argentina conforme discutido previamente. No que nos interessa sobre o modelo
baseado em equacgoes, temos um sistema de 3 equacoes modelando a interagao entre
trés espécies, duas presas em competicao hierdrquica e um predador. O sistema possui 9
parametros e é apresentado unicamente um grafico em 3 dimensoes exibindo a populacao
final de cada espécie no estado de equilibrio em um eixo, e variando 2 parametros nos
outros eixos restantes. Os parametros sao: a taxa de extin¢ao do predador e um parametro
que mede a degradacao do sistema, que em termos praticos afeta negativamente a taxa de

natalidade das presas.

Abramson et al. (2017) inspirado na extingdo da mega fauna na América Latina ,
analogo ao trabalho anterior, é proposto uma modelagem baseada em autoématos celulares
e também uma modelagem baseada em equacoes. Modelando a interacao entre 3 espécies,
sendo 2 presas em competicao hierarquica e um predador novamente, a tnica diferenca
consiste na remoc¢ao de um termo logistico do predador mantendo também os 9 parametros.
Para analisar o sistema explora-se 4 parametros, porém apenas 2 para sistema completo
com as 3 espécies. Primeiro analisa-se como sistema sem predador responde a variacao das
taxas de reproducao das presas, e entao como o sistema completo como ele responde a

variacao das taxas de predagao.

Kolpak e Gorynya (2018) propuseram um sistema de equagoes diferenciais visando
modelar o comportamento de um sistema composto por 2 popula¢des animais mais os
recursos necessarios para a sobrevivéncia destas populagoes. Sendo assim temos um sistema
de e 3 equagoes diferenciais com 10 parametros. Para analisar o sistema, primeiro é proposto
identificar os pontos de e equilibrio para que se possa entdao analisar a estabilidade em
seu entorno, dos 5 pontos de equilibrio, 4 sao sempre instaveis. E na sequéncia algumas
consideracoes sao feitas de forma que o niimero de parametros aumenta para 12 e que
seja possivel analisar analiticamente como o sistema evolui considerando as 2 populacoes
em uma area linear, neste caso é calculado a velocidade com que aproximadamente cada
espécie se propaga linearmente. Por fim, o resultado analitico é confrontado com solugoes

numéricas.

Kuperman et al. (2019) por sua vez, também propos um modelo baseado em
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equagoes diferenciais composto por 3 equagoes e 10 parametros modelando a interacao
entre 3 espécies, sendo 2 presas em competicao hierdrquica e 1 predador. A grande diferenga
em relagao a outros trabalhos esta no fato de incluir um fator de saciedade no predador,
isto é, o parametro que regula a predacao das presas nao é mais constante. Para analisar o
sistema, os autores resolvem numericamente o sistema para determinados conjuntos de
parametros demonstrando um comportamento oscilatorio do sistema. Apds isto, explora-se
como o sistema responde a variacao de um tnico parametro ligado a taxa de predacao
do competidor inferior. Além disso, também é analisado a parte real dos autovalores do
sistema linearizado para pontos de equilibrio em especifico identificados por uma analise

da bifurcacao do sistema.

Daza C. et al. (2019), novamente inspirado pelo cenario apresentado na Patagonia
argentina, propoe-se uma modelagem baseada em automatos celulares e outro em equagoes.
O conjunto de equagdes é composto por 3 equagoes novamente, mas estas modelam apenas
duas populagoes de animais, herbivoros em competicao hierarquica, a terceira equacao
diferencial que descreve a dindmica dos habitats disponiveis para os animais, isto é, a
disponibilidade de recursos naturais que garantam sua sobrevivéncia. Este sistema tem uma
caracteristica propria de ser um sistema de equagoes diferenciais com atraso, além disto é
composto por 8 parametros. Para explorar a natureza oscilatéria do sistema, estuda-se
como o sistema se comporta frente a variacao de 2 parametros, a taxa de reproducao do
competidor inferior e um parametro relacionada com o atraso da equacao da dindmica do
habitat, que modela o tempo necessario para um habitat ser destruido e consequentemente

ser recuperado.

Xu, Huang e Song (2022) propoem também um modelo baseado em equagdes
visando modelar um sistema competitivo formado por apenas duas espécies: guanaco e
ovelha. O diferencial consiste no fato de que o sistema permite um controle unilateral
ou bilateral sobre os herbivoros visando modelar o pastoreio sobre ambas as espécies. O
modelo é composto basicamente por um sistema com 2 equagoes diferenciais modelando a
dindmica de cada uma das espécies, e mais um conjunto de equagoes auxiliares necessarias
para modelar os controles sobre cada populagao. Dessa forma o sistema pode possuir desde
6 parametros para a versao livre de qualquer controle, até 12 parametros para a versao
com controle bilateral . A analise adotada é totalmente analitica. Para o sistema livre de
qualquer controle é possivel analisar a estabilidade dos pontos de equilibrio. Ja para os
sistemas com controle unilateral é provado a existéncia de uma solugao estavel e periddica
de primeira ordem, e para o sistema com controle bilateral é provado a existéncia de uma

solugao periddica e estavel de segunda ordem.
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2.2 Modelagem Baseada em Agentes

Formalmente, podemos modelar o sistema de maneira andloga ao que foi discutido
por Abramson et al. (2017). Especificamos o estado do sistema por um vetor multidi-
mensional u, onde cada componente corresponde a uma variavel do ecossistema, como
espécies, recursos e variaveis fisicas. O sistema é espacialmente discreto e u; é um vetor

que representa o estado dele na posicao i:
u; (t +0t) = F (u,t). (2.12)

Vamos denotar A como os parametros ambientais do modelo, como o tamanho do habitat
disponivel por exemplo, e v as varidaveis dos predadores, e w apenas com as variaveis das
presas. Criando fun¢des G e ® para governar a evolucao dos parametros do sistema e das

variaveis do predador, e H das presas, temos:

w; (t+0t) = H (w,v, A, t)
v; (t+dt) = G (w,v, A t) (2.13)
Ai (t+0t) =0 (w,v, A t)

Podemos fazer algumas simplificagoes justificadas que, por outro lado, facilitam a
implementacao pratica do modelo. Consideramos que a evolugao do sistema nao depende
explicitamente do tempo e que os parametros independem do tempo também. A simplifi-
cagdo se justifica pois as mudangas do ambiente (efeito do homem, por exemplo) ser mais
lentas que dinamica entre populagoes animais. Dessa forma, o sistema 2.13 fica sem a

dependéncia em ¢:

w; (t+dt) = H (w,v, )
v, (t+t) = G (w, v, A) (2.14)
A (t+6t) = A(t)

Propomos entao representar o espago discreto como uma grade onde cada célula representa
um patch (fragmento) do habitat habitavel. A dinAmica de interagdo entre as espécies é
definida via modelagem baseada em agentes no qual cada agente representa uma populacao.
Populagao aqui é entendida como um conjunto de individuos de uma espécie vivendo em
um patch habitavel do habitat , e por sua vez, a colecao de populagoes de uma mesma
espécie compoem uma metapopulagao. Nessa abordagem, cada agente ¢ modelado como
uma entidade auténoma que evolui de acordo a seu estado e as regras de interagao com o

ambiente e os agentes vizinhos.

Fazendo uso de programacao orientada a objetos, os agentes sao objetos com
determinadas propriedades e métodos. Os métodos sdo as fungdes responsaveis por aplicar
as regras de interacao entre as populagoes, e as propriedades sao as variaveis responsaveis

por identificar e definir o estado atual de cada agente, sao elas:
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o A espécie da populagao.
« A sua posigao na grade (o patch).

e O estado atual da populacao.

Com o intuito de comparar os resultados de modelagem por agentes (modelo
estocastico) com os resultados das equacoes diferencias (modelo determinista), precisamos

voltar a analisar os termos das mesmas.

Reescrevendo aqui o sistema de equacoes diferencias 2.11:

: 3

T =ary — — — Hry
R1
2

T

. 2

Tog =Tg — — — T2Y — PT1x2
K2

y=(r1+22)y — ey

(2.15)

A interpretacao das equagoes ocorre de forma estritamente relacionada a forma com
que decidimos construir nossa modelagem baseada em agentes, sendo assim, ¢ necessario
que fagamos uma discussao paralela sobre ambos. Com uma interpretacao probabilistica,
partirmos da ideia que as varidveis envolvendo a populagdo de cada animal {x, x5, y},
devidamente normalizadas, representam a probabilidade de selecionarmos com sucesso um

agente vivo da espécie correspondente.

Se temos uma grade de tamanho L x L, temos entdo = L? = N células e conse-
quentemente N agentes de cada espécie. Temos entao 3N agentes no total. Se ha uma
quantidade X agentes vivos da presa j, a probabilidade de selecionarmos um agente vivo

desta espécie é dada por z; = X;/N. Para o predador temos um processo analogo.

Esta é uma interpretacao adequada para o modelo baseado em agentes, mas nao
ha nenhuma restricao matematica que garanta z; < 1 no sistema 2.11, uma condi¢ao
para interpretarmos as variaveis como a probabilidade proposta. Mesmo escolhendo um
conjunto de parametros em que o estado de equilibrio satisfaca essa condi¢do, nao temos
garantia de que ela seja satisfeita durante toda a evolucao do sistema. Até mesmo a escolha
do estado inicial tem a capacidade de afetar a amplitude de possiveis oscilagoes até que o

sistema atinja o estado de equilibrio.

Poderiamos comparar os modelos apenas para conjuntos especificos de parametros
nos quais esta condicao ¢ satisfeita. Mas uma alternativa mais genérica é normalizarmos o
sistema de equagoes para o conjunto de parametro dado. Nao é uma solugdo universal,
visto que para cada conjunto de parametros temos um fator de normalizagao diferente,

mas permite comparar os modelos para um conjunto maior de possiveis parametros.
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Se o maior valor alcangado por qualquer uma das variaveis é dado por n, isto é,
se por exemplo, para as presas, em qualquer valor de ¢ temos entdo z; (t) < n, podemos
escolher um valor de normalizagdo m > n, e definimos a varidavel normalizada como
Z; = z;/m. Com um processo analogo para o predador, substituindo entao para todas
variaveis temos:

. om o L
1 =axy — —IT7 — muziy

K1
om
Lo = Ty — — Ty

R2

J=m (T, +T2)J — €y

Podemos partir de uma interpretacao onde cada termo das equagoes corresponde a
um evento associado a um agente da espécie correspondente a equacao. Por exemplo, az;
modela o evento de reproducao da espécie x;. Desta forma podemos generalizar que ha

essencialmente 5 diferentes eventos sendo modelados pelas equacoes. Os eventos sao:

e Reproducgao: tnico evento no qual ha um aumento na populacdao da espécie.
Enquanto nas presas ha apenas um evento que depende unicamente da propria
populacao, no predador temos dois termos, que interpretamos analogamente como

dois eventos similares, sendo cada um proporcional & uma das presas.

« Extingao local: evento relacionado apenas a populagao da propria espécie, representa

uma extin¢ao natural de individuos da prépria espécie em uma dada regiao.

o Predacao: além de ser proporcional a populacao da propria espécie, é proporcional

a populacao de predadores pois representa uma exting¢ao local de individuos devido

a atividades predatérias em uma dada regiao.

o Competicao hierarquica: além de ser proporcional a populacao da propria espécie,
¢é proporcional a populagado do competidor superior e representa a competicao

hierarquica que ocorre entre as presas.

« Competicao intra-especifica: proporcional ao quadrado da prépria populagao,

modelando uma competigao entre individuos da mesma espécie por recursos naturais.

Porém ainda precisamos interpretar cada termo. A discussdo a seguir pode ser
generalizada para qualquer termo; consideremos por exemplo a predagao de ovelhas:
dzo
— = —MmTay. 2.17
esse termo representa a taxa temporal de decrescimento como um processo continuo.Mas
a simulagao baseada em agentes é discreta. Considerando um intervalo de tempo At finito,

podemos aproximar a variagao da populacao de ovelhas devida a predacao como:
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A variacdo AZ;, representa agora uma mudanga em uma porgao de territorio. Os termos
do lado direto:

podem ser interpretados probabilisticamente como eventos independentes:

e Iy é a probabilidade de encontrar ovelhas em um patch da grade,
e 7 ¢é a probabilidade de encontrar pumas,

e e (mAt) é uma probabilidade associada ao evento de predacao acontecer com sucesso.

Podemos considerar entao que o evento de predacao vai ter sucesso se tivermos sucesso
nos trés eventos independentes associados a predacao, isto é, a probabilidade de que o

evento de predagao ocorra é dado por ¢ = (mAt) - T - .

Porém, nosso modelo ainda nao se conecta diretamente as equagoes. Queremos
construir um modelo centrado nos agentes, isto ¢, vamos testar individualmente se o agente
foi predado ou nao. Porém o a equacao 2.19 informa qual a fracdo da area ocupada pela
ovelha varia no intervalo At devido a predacao. No modelo de agentes, onde existem N
agentes da ovelha ocupando todas as N posi¢oes da grade, isto equivale a fracao dos
agentes que mudam de estado ‘vivo’ para ‘extinto’; isto é, a fracao dos agentes que sofreram

extingao local devido a predacao.

Se N é quantidade total de agentes relacionados a ovelha, e ¢ é a probabilidade
total de que o agente seja predado, entao se realizarmos um teste com cada agente, de
acordo com a lei dos grandes niimeros, a quantidade total de agentes predados deve ser
aproximadamente A = N¢q para grandes valores de N. Se realizarmos os testes com todos
os N agentes no mesmo passo da simulagao, entao a cada passo A ovelhas vao ser predadas,
ou seja, a fragdo n = A/N = ¢ sofrerd extingado local devido a predagao. Dessa forma,
podemos supor que a cada passo a simulagdo avanga At, uma vez que aproximadamente a
fragdo ¢ = (mAt) - Z - y dos agentes das ovelhas sofre predac¢do, de maneira andloga a

equagao 2.19.

Vamos manter a proposta de que a cada N testes de predacao de ovelhas avangamos
um intervalo de tempo At, mas nao vamos considerar que todos os IV testes ocorrem no
mesmo passo. Ao invés disso, consideramos um tnico teste a cada passo. Isto é, a cada
passo, selecionamos um tinico agente da espécie ovelha (com uma probabilidade Z5 de estar
vivo), selecionamos entdao um agente da espécie do predador (com probabilidade 7, de estar
vivo) e se ambos os agentes estao vivos, testamos se a predagdo ocorreu com sucesso com

uma probabilidade mAt. Se obtermos sucesso em todos os trés testes, entao o agente de
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ovelha sofre extingao local, isto é, seu estado é alterado. Independente do resultado, apds
finalizarmos o teste avangamos um passo, este avango representa um avango temporal com
intervalo de tempo dt, sendo dt < At. Logo, a cada passo avangamos ot = At/N tempo, e
considerando que o tempo total da simulagao é 7, entao a quantidade total de passos n

que sera necessario simular para atingirmos o tempo total de simulagao desejado é:

= — 2.2
"= (2:20)

Agora se utilizamos dt escrito em termos da quantidade total de agentes N e do
intervalo de tempo At, isto é, se utilizarmos ot = At/N, entao ficamos com a quantidade
total de passos necessarios em termos do tempo total da simulagao desejado 7, da quan-
tidade total de agentes N e do mesmo intervalo de tempo utilizado na aproximacao na

equacao 2.19 , isto é At. A quantidade total de passos é entao:

TN
At’

E importante destacar que a cada passo ¢ muda pois depende das metapopulacdes vivas de

n= (2.21)

cada espécie. Sendo assim, quanto menor for 6t mais préximo estamos da solucao exata e
de replicar os resultados do modelo baseado em equacoes. Além disso, apesar da discussao
ter focado em um tnico termo do sistema de equacgoes, o termo responsavel por modelar a
predacao da ovelha pelo puma, o raciocinio é facilmente generalizado para todos os termos.
De maneira geral, a cada passo selecionamos um agente de cada espécie, na sequéncia,
para cada agente, testamos cada uma das 5 interagoes possiveis discutidas anteriormente,
todos estes testes ocorrem de maneira assincrona, apds a realizacao dos 15 testes (5 por
espécie), atualizamos os estados dos agentes conforme a necessidade e avangamos para o
proximo passo, avancando 0t tempo até atingir o tempo final desejado 7. Uma visdo mais
detalhada da implementacao do modelo baseado em agentes neste trabalho pode ser visto

no apéndice A.
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3 Ferramentas auxiliares

3.1 Grafico Ternario

Grafico ternario é um diagrama triangular em que cada ponto corresponde uma
especifica combinacao da proporcao de trés variaveis em relagdo a uma soma constante. E

uma forma de visualizarmos 3 variaveis em apenas 2 dimensoes.

Se temos trés variaveis quaisquer x,y, z podemos escrever uma equacao do plano

da seguinte forma:

Az + By+Cz+ D = 0. (3.1)

Ou ainda se dividimos tudo por D sem perda de generalidade, sendo a = A/D, b= B/D
ec=C/D:
ar+by+cz+1=0. (3.2)

Podemos encontrar o valor das constantes exigindo que o plano passe pelos pontos
P, =(1,0,0), P, =(0,1,0) e Py = (0,0,1). Dessa forma temos o seguinte conjunto de

equagoes substituindo os pontos na equacao 3.2:

a+1=0
b+1=0 (3.3)
c+1 =0,
temos entao que a = b = ¢ = —1. O que resulta na seguinte equagao do plano:
r+y+z=1 (3.4)

Podemos notar que a soma das variaveis é constante. E se impormos a condicao de que os
valores sejam apenas positivos, estamos restritos a um triangulo desenhado sob o plano
com os vértices P;, P, eP3. Este triangulo é o gréafico ternario conforme pode ser visto na
Fig. 1.

Como vamos trabalhar apenas com pontos sob o plano, podemos visualizar o grafico
ternario em duas dimensoes. Dessa forma nao apenas a soma das varidveis em qualquer
ponto do grafico é 1, mas como nao admitimos valores negativos, em cada ponto temos uma
porcentagem da contribuicao de cada uma das variaveis, sendo que os valores extremos
encontram-se nos vértices, onde uma das variaveis assume valor maximo e necessariamente

as outras valores minimos.
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Figura 1 — Origem do grafico ternario no espaco tridimensional.

Para qualquer faixa de valores que as varidveis assumam ¢ possivel normalizar de
forma que possa ser representado por um grafico ternario, a tnica exigéncia é que a soma

das varidveis seja sempre constante.

Nao s6 podemos representar o grafico ternario em um espaco bidimensional, mas

fazendo uso do formato, podemos rearranjar varios graficos ternarios em um arranjo
circular.

Comecgando montando os vértices do primeiro grafico ternario, colocamos os pontos
do tridngulo em A = (0,0), B = (1,0) e C' = (cos#,sinf). O angulo 0 vai depender de
quantos graficos ternarios queremos inserir neste arranjo.

Pegando entdo a aresta BC, queremos o ponto médio:

_B+C

P 5

E de acordo com o valor de a podemos calcular o ponto P, fazendo entao:
PQ = (1 — a) P1.

Isto vai nos dar um valor entre a origem e P;, proporcional (negativamente) a 0 < a < 1.
Ou seja, quanto mais proximo do vértice A maior o valor de a, quanto mais afastado, mais

préoximo de alguma aresta oposta, menor o valor de a. Estes passos estao ilustrados na
Fig. 2.

Agora precisamos levar em conta os valores de b (ou ¢, como se conserva, temos

apenas duas varidveis independentes). A inclinagdo da aresta BC' é dada por:

_Cy_By

m—Cw_Bx.
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Figura 2 — Calculo dos pontos P, e Ps, ondeV = (1—a)AP.

Uma reta que passa por P, com inclinagdo m é dada entao por:

_y- Dy _y-Py

m
z— P, m

+ Py,
Vamos colocar y = 0 para acharmos Pj:
P
Py= (=22 4 Pa,0)),
m
essa é a projecao no eixo z, é evidente que o tamanho do vetor é simplesmente Ps,. Agora

se montamos um triangulo utilizando a origem com o outro vértice, nosso ultimo vértice é:

Py = (cos0Ps,,sin0Ps,) .
Os pontos pontos podem ser vistos na Fig. 3.

O vetor formado entre os pontos é dado por:

U =PP =P — P

Se somamos Pj (especificamente o vetor AP3) a T 6 evidente que recuperamos Pj.

Agora se multiplicamos (P; — P3) por uma constante « antes de somarmos Ps, temos:

P; =« (P, — Ps) + P, (3.5)

Considerando 0 < o < 1, permitimos que o ponto P5; se movimente entre os pontos
extremos P3 e P, respectivamente, conforme podemos ver na Fig. 4. Precisamos determinar

agora o valor de a. Lembrando que P5 esta no eixo x, logo P3 corresponde a situagao no
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Py

_p,
=YW, p,

Py

Figura 3 — Calculo dos pontos P5 e P.

qual ¢ = 0, conforme aumentamos ¢ nos afastamos de P3 em direcao a P;. Normalizando
as variaveis b e ¢ restantes de forma que 5 = 1 corresponde a b = 1 (e consequentemente
c=0):
o
s
Py
05
o4
03

02 5

0.1 .
w Py

A

Figura 4 — Calculo do ponto Ps sendo W = PP,

B b
Cb+4c

p (3.6)

Queremos estar sobre P; quando ¢ = 0, logo pela equacao 3.5 podemos notar que
precisamos que « = 0. Nesta situagao também podemos notar pela equacao 3.6 que temos

£ =1, desta forma que podemos escrever o em termos de 3 como:
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ou ainda

Nosso ponto final P5 é entdao dado por:

b
b+ c

P5:(1— )(P4—P3)+P3.

Substituindo com os valores calculado para os diversos pontos P; de forma a obtermos

uma unica férmula para calcular diretamente Ps, temos:

b

Py= (=) (P= P + P
~ (1= ) (eostisin) - (1,0) + (1.0)
- [(1 _ bjc) (cos®— 1, 5in6) + (1,0)1
_ <_%+p ) l(1— ) (cos — 1,sinf) + (1,0)]
_ <_p2yg g Iy l cose—1,sm9)+(1,0)1
—(1—a) < (B‘g g g (B ;C>> l(l—bic)(cose—l,sin@—i—(l,())]
_ (1;“)< (Cx—Bx)gg + (B, +0)> [(1—bf_c)(cose—l,siHG)—l—(l,O)].

(3.7)

Considerando os pontos A = (0,0), B = (1,0) e C = (cosf,sin ), ficamos apenas

Cco1m:

Ps=(1-a) [(1 - b+c)(0059— 1,sin6) + (1,0)] :

E considerando a normalizagdo a + b+ c = 1:

Po=(l—1+(b+c) l(1—bb

n c) (cosf — 1,sin6) + (1,0)]

=(b+c) l(l ~3 b ) (cos — 1,sin6) + (1,0)] (3.8)

+c

=c(cosf — 1,sin6) + (b+¢,0).
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Ou seja, P5 pode ser obtido calculando simplesmente:

Ps = (ccosf + b, csin6) (3.9)

Na Fig. 5 podemos ver os 5 pontos calculados até chegarmos na posicao final P
para o caso exemplo em que (a, b, c) = (0.25,0.25,0.5). De maneira qualitativa, podemos
dizer que primeiro calculamos P, para termos uma reta AP, com que nos guiarmos. Entao
calculamos P, que nos indica quanto de a temos, neste caso, como temos a=0.25, entao
ele estd mais préximo de P; que de A. Valores extremos sao a = 1 entao estaria sobre
A e se fosse a = 0 e entdo estaria sob a o segmento de reta BC que cruza por P;. Apds
isso calculamos entdo P; e Py que nos fornecem um segmento de reta paralelo a BC . De
acordo com a distribuicao dos valores entre b e ¢ calculamos P5;. Como temos mais ¢ que b
entdo Ps se desloca pra cima no segmento P3P;. Se tivéssemos b = ¢ entdo Ps; = P, , e nos
casos extremos em que b = 0 entdo estaria sob o segmento AC exatamente em Py = Py,
de maneira aniloga se ¢ = 0 estaria sob o segmento AB terfamos P5; = P;. Outros pontos

ainda sao:
e Sea=0eb=c=0.5entao P; = Py;
e Sea=b=0ec=1entao Ps =C;

e Sea=c=0eb—1entao P; = B.

Figura 5 — Origem do grafico ternario no espaco tridimensional.

O angulo 6 deve ser de tal forma que se temos n graficos ternarios entao nf = 2.
Para as outros graficos do arranjo, o processo adotado pode ser idéntico ao final é necessario

apenas aplicar uma matriz de rotacao. Para o grafico 0 < k <n — 1:
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coskl —sinkf
sinkf coskf

Dessa forma montamos um arranjo circular de n graficos ternarios em torno da
origem em um espacgo bidimensional cartesiano. Da combinatoéria sabemos que se temos
um conjunto com N elementos e vamos formar subconjuntos de r elementos, Uma vez que

a ordem nao importe, podemos ter C; subconjuntos distintos:

S [ [ L (3.10)

N r rl (N —=nr)l '
Isto é, se temos N varidveis no sistema, e cada grafico ternario é formado por r = 3
varidveis distintas, vamos precisar de C% gréficos terndrios para representar todas as

combinagoes possiveis de variaveis.

N!
O3 =
N3N = 3)!

Por fim, se temos uma variavel qualquer que queremos representar dentro da faixa de

(3.11)

valores a < x < b, precisamos redimensionar e transladar essa faixa de valores para o
grafico ternario, isto é, queremos que quando quando z = a tenhamos 0 e quando x = b
tenhamos 1. Podemos obter isso simplesmente descontando o valor minimo do valor atual
x — a e dividir entdo pela diferenca entre o maximo e o minimo. A variavel normalizada =

se torna:
T —a

b—a

T =

3.2 Perceptron

Em um neurénio bioldgico, as sinapses possuem canais de entrada e saida de fons o
que torna o neurénio capaz de receber sinais de entrada através da mesma. Dependendo
da intensidade resultante destes sinais de entrada, isto é, se a intensidade resultante for
superior a um determinado limiar, o neurdénio libera neurotransmissores na sinapse, o que

por sua vez corresponde a emissao de um sinal de saida.

O primeiro modelo de neurénio biolégico foi proposto por McCulloch e Pitts em
1943. Este é o modelo mais classico de neurénio em RNA (redes neurais artificiais), proposto
em um trabalho intitulado “Um calculo logico das ideias intrinsecas da atividade neural”
(ZUBEN et al., 2007), baseado nas seguintes premissas (RODRIGUES, 2014):

e O neurdnio tem apenas dois estados: ativo (1) e inativo (0);

o Uma certa quantidade fixa de sinapses deve ser excitada de forma a excitar o

neuronio;
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A atividade de uma sinapse inibitéria bloqueia completamente a atividade do

neuronio.

Matematicamente entao, o neurénio de McCulloch Pitts, a cada iteragao:

« Soma as entradas com peso unitario >, ;;

Se esse valor ultrapassar um limiar 6, e a entrada inibitéria z; nao estiver ativa (0),

o neurénio é ativado (1);

 Se nao, o neurénio permanece inativo (0).

Isto é:
1 se Zé-v:lxj>9 e x;=0

3.12
0 se Zj.v:lxjge ou x;=1 ( )

f(l’l,...,l'N):{

Dentre as principais limitagoes podemos citar a incapacidade de diferenciar a importancia

das entradas e a entrada inibitéria pode ser uma limitagao inconveniente.

Nos anos de 1950 e 1960, Frank Rosenblatt, inspirado pelo trabalho de Warren
McCulloch e Waltper Pitts, desenvolveram seu proprio modelo, conhecido também como
perceptron (NIELSEN, 2015). Rossenblatt propos modificagoes simples para o célculo da
saida, dentre as quais pode-se destacar exatamente a introducao de pesos diferentes para

cada entrada e a remocao da entrada inibitéria.

Utilizando os pesos, foi capaz de expressar as diferentes importancias que cada
entrada poderia possuir, incluindo uma importancia negativa. Sendo o peso w; correspon-

dente a entrada x; e mantendo a notacao do limiar 6, a saida do neurénio f é dada por:

f ..

1 N o wirs >0
,:z:N)—{ e i (3.13)

10 se Z;V:l w;x; <0
Com uma pequena alteragdo da notagao, o limiar foi passado para outro lado da igualdade,

onde recebe o nome de viés (b = —0) . Isto é:

1 se Zj-vzlexj+b>0

3.14
0 se SN wiz;+b<0 (3.14)

f(.%'l,...,.CEN):{

Um exemplo pratico da usabilidade de perceptrons é a possibilidade de construgao
da porta logica NAND. Considerando um perceptron com um viés de b = 3 e duas entradas
com pesos iguais wy; = we = —2, e passando a denotar o somatorio como fungao ativacao
z (1, x9) tem-se:

z = =211 — 2x9 + 3. (3.15)

A partir da funcao ativagao é possivel construir a seguinte tabela de entradas e saidas:
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Ty | T2 | 2 | f
010 [3 |1
1 10 |1 |1
0O |1 |11
1 /1 |-10

Esta tabela é idéntica a tabela verdade da porta NAND. A NAND é uma porta univer-
sal para a computagao classica. Deste modo, o perceptron também é universal para a
computacao classica, e através de uma rede de perceptrons é possivel computar qualquer
fungao légica (NIELSEN, 2015). Uma caracteristica importante do perceptron ainda esté

na capacidade de aprender através de um algoritmo de aprendizado.

3.2.1 Treinamento

Se temos um conjunto de treinamento, isto ¢ um conjunto de entradas que sabemos
a saida ideal, o objetivo do treinamento é reduzir o erro, isto é a diferenca entre a saida
real do neurdnio e a saida ideal. E provado que a regra do perceptron converge para a
solu¢do em um numero finito de passos, desde que a solugao exista(HAGAN et al., 2014;
DEMUTH; BEALE, 2002).

Uma vez que o perceptron é um modelo de neurénio de classificacao binario, ele
é capaz de classificar cada conjunto de entradas apenas entre 2 classes distintas. As 2
classes sao separadas no espago de entrada por um hiperplano, isto é, um espaco com uma

dimensao menor.

Para facilitar a discussdo, vamos considerar que temos apenas duas entradas {z, y},
logo o espacgo de entrada é de 2 dimensoes, e o hiperplano é de uma dimensao, isto é, uma
reta. Para encontrar o hiperplano, uma vez que temos uma saida se f > 0 e outra se f <0

podemos igualar a fungao ativagao a 0 e calcular a fungao que descreve a fronteira de

decisao:
f= 2w +yws + 0. (3.16)
Logo temos uma equacao da reta:
w1 b
= ——r — —
Wy (o (3.17)
=azx + ¢,
onde a = —w; /wy e ¢ = —b/wy. Os pesos ajustam a inclinagdo da reta, e o viés a

distancia da origem. Além disso, podemos notar que o vetor @ = (w1, wy) é perpendicular
a reta 3.17.

Para provar esta afirmacdo, podemos retornar a equacao 3.16 considerando a

fronteira de decisao, isto é f = 0. Calculamos uma subtracdo da equacao entre dois pontos
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quaisquer (z,y) e (2/,y') e escrevemos (Azx, Ay) = (z,y) — (2, ), entao:

0 = Azwy + Ayw, = (Az, Ay) - (wy, wy) = 0 - W (3.18)

Além disso, W aponta na para o lado do hiperplano em que f > 0, ou seja a
classe z = 1. Se analisarmos exemplo por exemplo o ponto P = (wy, ws) com b = 0, entao
certamente esta do lado que i aponta, e f = w? +w? > 0. Agora se pegamos um ponto
do outro lado Q = (—wy, —ws) temos f = —w? — w3 < 0. Evidentemente a excegdo é

wlzwgzo.

Também ¢é visivel as limitagoes de classificacao deste tipo de neuronio, mais
especificamente, s6 podemos classificar corretamente se for possivel fazer uma separacao

linear entre as duas classes no espaco de entrada.

Temos trés casos possiveis de saida do neurdnio para os dados de treinamento:

e Se a saida do neurdnio t é mesma saida ideal s (e = s —t = 0): nesse caso a

classificacao esta correta nao precisamos alterar nada.

 Se a saida do neurdnio é ¢ = 0, mas devia ser s =1 (e = s —t = 1): adicionamos o
vetor de entrada 7 = (x,y) ao vetor peso E?, dessa forma aproximamos o peso da
entrada, e tornamos mais provavel classificarmos essa entrada corretamente como 1

na proxima vez.

« Se a saida do neurénio é t = 1 mas devia ser s =0 (e = s —t = —1): subtraimos o
vetor de entrada 7 do vetor peso W, afastando o peso da entrada e tornando mais

provavel classificarmos essa entrada corretamente como 0 na préxima vez.

O funcionamento da regra de aprendizado para 2 entradas com W = (1,1) pode ser
visualizado na Fig. 6. Usamos uma entrada 7 = (0,1). Como podemos perceber, somar
W =W + 7 faz com que o angulo entre os vetores peso e entrada diminua, ja subtrair
W =W — 7 tem o efeito contrario de aumentar o angulo entre os vetores. Ainda podemos
escrever de forma mais sucinta a regra de aprendizado escrevendo o novo peso atualizado

COIMoO:

U=+ AW, (3.19)

ondee=s—te AW =e7. Até aqui nao tratamos do viés, mas olhando 3.16 podemos
perceber que pode ser tratado como o peso para uma entrada constante de valor 1. Portanto
podemos escrever o vetor de entradas como 2 = (z,7,1) e 0 peso como W = (wy, w, b).
Podemos notar que isso também nos permite escrever a funcao ativagdo de maneira mais
genérica como um produto escalar:

. )_{1 se W-T >0

fxg,... (3.20)

] 0 se W-?go
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Ab=(s—1t)(1) =e, logo:
b =b+ Ab. (3.21)

4 W+ X

Figura 6 — Ilustracao do funcionamento da regra de aprendizado.

A discussao foi feita envolvendo duas entradas, mas é facilmente generalizada para
uma quantidade genérica de entradas. Ainda é comum utilizar uma taxa de aprendizado

n < 1 para suavizar o treinamento de forma que na pratica o vetor peso é atualizado
seguindo AW = ne 2.
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4 Resultados

4.1 Equilibrios

Uma vez que estamos interessado em saber quais animais sobrevivem ou nao
quando o sistema atinge um estado de equilibrio, nao precisamos resolvé-lo numericamente.
Podemos entao identificar os pontos de equilibrio e analisar a estabilidade do sistema
linearizado em torno de cada um destes pontos. Desta forma podemos encontrar o ponto
de equilibrio estavel para o qual o sistema vai evoluir independentemente das condigoes
iniciais, caso haja um tnico ponto de equilibrio estavel. Caso haja mais de um ponto
de equilibrio sao as condig¢oes iniciais responsaveis por determinar para qual ponto de

equilibrio o sistema evoluira.

Como condigao de equilibrio, impomos entao a 2.11 que & = (0, 0,0), ou seja:

*2
0= az] -~ — payy’
K1
A (4.1)
0= — Tl TPty
2

Evidentemente o ponto xy = (0,0,0), ou seja a auséncia de espécies, é um equilibrio
trivial do sistema. Outra situacio possivel é um cenario no qual apenas uma das presas
sobrevive. Para o guanaco temos um ponto de equilibrio do tipo x; = (z7,0,0), onde

apenas a primeira das trés equacoes fica:
.,L.*
0=a— "L =2} =ak. (4.2)
K1
De maneira anédloga, para a ovelha sozinha temos &y = (0, 23, 0) sendo x5 = k5. Obviamente,
nao existe equilibrio com apenas o predador, pois precisa das presas para se alimentar;
matematicamente isso se reflete nas Eqs.4.1, pois se fixarmos z] = x5 = 0, resulta que

y* = 0%, ou seja voltamos ao equilibrio trivial xy = (0,0, 0)

Agora, para a coexisténcia das presas, sem o predador, temos x3 = (z7,x3,0) :

0=a- 2
K1

0=1-2 — pxy. (4.3)
Rg

L A menos claro que e seja zero, o que seria uma situacdo irreal de pumas ndo morrendo mesmo sem ter

alimento.
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A partir da primeira equagao do sistema 4.3 obtemos que z] = ak; novamente, e subs-
tituindo na segunda equagao obtemos x5 = ko — pariks. Este equilibrio de ovelhas com
guanacos se da para uma ocupagao pelas ovelhas inferior a capacidade maxima (equilibrio

x5 = Kg) pois 0s guanacos as expulsam, limitando a expansao delas.

De maneira semelhante, ha a possibilidade de coexisténcia de uma das presas e o
predador, o que resulta nos seguintes pontos de equilibrio:

¢ Ty = (.TT,O,:{/*) = (6,0,%— L)

Bl

o x5 = (0,25, y") = (O’ e, 1— é)

Tendo analisado os pontos onde pelo menos uma das espécies nao participa da
dindmica, resta ver as condigoes para ter um equilibrio com as trés espécies, que é o que se
busca na situacao de equilibrio sustentdavel. Como nessa situacao as trés variaveis devem

ser diferentes de zero, o sistema 4.1 se reduz a:

0=a— "t —py'
K1

0=1-22 _y* _pa? (4.4)
R2

0=z +a5—e.
Da dltima linha temos:
* *

Substituindo na segunda linha, podemos escrever y* em termos de x7:

*

* Ty *
y =1——=—pxn

R9
e 1
=1-— B 4.5
<ai (2 -0) (4.5)
_q_ &1
B R2 /<d17

uma vez que p = 1/k; + 1/ky. E substituindo o valor de y* na primeira linha, chegamos
finalmente ao valor de z} deste equilibrio:

*

* 33'1
a=py'+
K1
e ¥ x¥
2 1 1
pe (4.6)
a=p—"—+—(1—-p)

A partir de 27 podemos obter x3, substituindo na terceira linha da equacao 4.4:
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. <a+’;j—u> (4.7)

E por fim, y* pode ser obtido a partir da primeira linha de 4.4:

. a4
YT
e 4.8
P i) .
o p(l—p)

Sabendo que z7 é dado pela equagao 4.6, temos resumidamente:

1

* * _ *
wﬁ_ Zy1,€ Lys
2291

(k10 — f{)) (4.9)

4.2 Diagramas de coexisténcia

Em posse dos sete pontos de equilibrio, podemos linearizar o sistema em torno de
cada um e calcular os autovalores para determinar quais desses equilibrios sao estaveis,
uma revisao rapida do tema é encontrada no apéndice B. O resultado da exploragao do
sistema em termos dos cinco parametros independentes do mesmo sera exibido em graficos
tipo poligonal, conforme discutido no capitulo 3, como mostrado na Fig. 7. Como cada
porcao desse diagrama representa um diagrama ternario (trés pardmetros variam em tanto

dois sdo fixos), temos dez possiveis ternas entre os cinco pardmetros. Comegamos definindo

Figura 7 — Distribuicao dos parametros em diagrama das dez ternas possiveis.

um conjunto de parametros que resultam em um estado que consideramos interessante,

isto €, no qual as trés espécies coexistem, e com um maior valor para ovelhas e menor para
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pumas. Ou seja, um estado de equilibrio onde y < z; < x9. Este é um resultado coerente
com a situacao real da Patagbnia argentina, uma vez que existe uma predominancia
de atividade pecuaria de ovelha. Esse estado é obtido através dos pardametros a = 0.40,
uw=0.6, Ky = Ky = 1.43, e = 0.7, a evolucao temporal do sistema pode ser visto na Fig. 8.
A solugao numérica foi obtida utilizando o método de Runge-Kutta de segunda ordem com
At = 0.01, as populacdes iniciais de todas as espécies foram definidas em 0.3. E importante

lembrar que parametro de competigao entre as presas é p = 1/k; + 1/ko.

0.38 A — X
—_—
0.36 A —y

0.34 A

0.32 1

Populagéo

0.30 A

0.28 1

0.26 1

0 10 20 30 40 50
Tempo

Figura 8 — Evolucao temporal do sistema de trés especies: guanaco (x1), ovelha (z3) e
puma (y).

A interacao entre guanaco, puma e ovelha é fortemente influenciada por decisoes
dos fazendeiros, uma vez que para estes, a fauna é um custo de producao. Desta forma
qualquer modelo inspirado no ecossistema local deve incorporar algumas relacoes baseado
em observacoes reais deste ecossistema. E coerente supor que a probabilidade de predacao
da ovelha seja muito maior que a probabilidade de predacao do guanaco, devido as
preferéncias de caga do puma. Além da interagdo presa-predador que ocorre entre o
carnivoro e os herbivoros, entre os herbivoros também ha uma competicao hierarquica
com o guanaco como superior. Devido a esta competicao hierdrquica, faz-se necessario
dar alguma “vantagem” ao competidor inferior a fim de permitir que sua sobrevivéncia
seja possivel. Isto normalmente é feito atribuindo ao competidor inferior uma taxa de
reprodugao maior que a do competidor superior (LAGUNA et al., 2015).

Se relembrarmos a discussao feita em 2.1, temos que a = o, isto é, a é a razao entre
as taxas de reprodugdo do competidor superior e inferior. De maneira analoga pu = % nos
da a razao entre a taxa de predacao do competidor superior em relacao ao inferior. Sobre a,
baseado na discussao feita previamente podemos impor a condi¢ao de que as > a1, ou seja
a < 1. De maneira analoga, para p impomos que po > f11, 0 que novamente nos restringe a
1 < 1. Desta forma garantimos uma maior taxa de reproducao para o competidor inferior

e também definimos este como tendo uma probabilidade maior de ser predado.
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Sobre o parametro e = Z—Z temos entao uma razao entre a taxa de extincao do
predador e reproducao do competidor inferior. E esperado que ao longo da vida do predador
este consuma diversas presas, de forma que naturalmente também seria esperado observar
e, < ay e consequentemente e < 1. E por fim, os parametros x; sao a capacidade de
carga relacionados a cada presa. Estes pardmetros nao possuem uma justificativa para
delimitar uma faixa de valores, uma vez que eles nao dependem da relacao entre duas
espécies distintas. Eles estao mais relacionados com a capacidade do ecossistema de manter
uma determinada populacao de uma determinada espécie, isto é, quanto maior o valor do

parametro maior a populagdo que o ecossistema consegue sustentar da respectiva espécie.

Isto fica evidente quando analisamos os pontos de equilibrio para o caso em que
apenas as presas sobrevivem. Por exemplo, se apenas a ovelha sobrevive temos exatamente
x5 = Ky. Para outros casos, quando outros parametros se fazem presente, também temos a
relacdo de que quanto maior a capacidade de carga, maior a populacao da espécie associada
no ponto de equilibrio. Desta forma, este ¢ um valor mais associado a relagdo da espécie
com os recursos naturais em particular do ecossistema que esta sendo modelado, do que

com a relagdo com outra espécie.

Ovelha-Puma
mmmm Guanaco-Puma
mmmm Ovelha-Guanaco-Puma

Figura 9 — Solucao do sistema onde o estado final é identificado por cores e a legenda
denota quais sao as espécies sobreviventes.
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Para representar o sistema através de um grafico n-ario conforme retratado na Fig.
7, foi utilizado um sistema de cores que permite distinguir os diferentes estados finais do
sistema. Também foi desenvolvido um cédigo em Python 3.0 visando a automatizagdo do
processo de varredura exaustiva de todo o espaco de pardmetros representado pelo grafico.
Esta etapa foi feita mediante iteragoes aninhadas onde cada pardmetro varia entre um
extremo a outro, com incrementos em intervalos fixos, além de estruturas condicionais
para garantir a conservagao do somatério dos parametros envolvidos em cada grafico
ternario. Enquanto os modulos SymPy e NumPy foram utilizados para a realizagao de
calculos simbdlicos e cientificos, dentro os quais podemos citar a identificacao dos pontos
de equilibrio, o calculo dos autovalores do sistema linearizado em torno dos pontos de
equilibrio e a identificacao de quais pontos de equilibrios correspondem a um equilibrio
estavel, a biblioteca matplotlib foi utilizada para gerar graficamente o resultado final sobre

o plano cartesiano de acordo com o passo a passo discutido na secao 3.1.

No diagrama da Fig. 9, os pardmetros normalizados variam entre 1/100 e 99/100
e essa faixa de valores é dividida em 40 pontos igualmente espacados. Enquanto a nor-
malizagao dos outros parametros é obtida de maneira simples através da limitagao entre
os extremos, a capacidade de carga possui tipicamente valores maiores que 1. Vamos
normalizar estes parametros fazendo k; = 1/k;. Utilizando o pardmetro normalizado k;
com valores entre 1/100 e 99/100 obtemos uma padronizagao dos pardmetros: positivos,
menores que 1 e no numerador. Do ponto de vista ecolégico nos aproximamos dos mo-
delos de Levins, modelo matematicamente equivalente ao modelo logistico que opta por
reescrever o termo logistico de forma que todos os parametros estejam no numerador,
formulagao adotada também por Laguna et al. (2015). Além disto, as unicas combinagoes
de parametros que sao inseridas no grafico sao aquelas que o somatorio dos parametros

respeitam a conservagao.

Definido entao o estado padrao do sistema e a faixa de valores que vamos variar,
os métodos previamente discutidos foram utilizados. Primeiro calculamos os pontos de
equilibrio do sistema, linearizamos o sistema em torno de cada um deles e calculamos os
autovalores. Se a parte real de todos os autovalores é negativa, resulta ser um equilibrio
estavel. O niimero de autovalores é em geral trés, pois esse ¢ nimero de espécies e por

tanto de equacoes de evolucao.

No diagrama da Fig. 9 observamos que o puma nunca ¢é extinto, sobrevivendo nos
trés cenarios que a figura apresenta. A ovelha introduzida é um competidor direto por
forragem com o guanaco, mas nao ¢ um risco por si s6 a existéncia do puma, o que é
coerente com o cenario observado. O risco ao puma decorre de forma indireta pela pressao
dos fazendeiros, que se traduz como um incremento na cacada ao mesmo, aumentando por
sua vez a taxa de extingao local da espécie, acima do que seria encontrado sem interferéncia

humana.
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Desta forma, é natural nos interessarmos em entender como uma maior pressao
contra a sobrevivéncia do puma, que é um espécie-chave, poderia afetar o ecossistema como
um todo. Espécie-chave é uma conceito que caracteriza a existéncia de espécies que apesar
da baixa abundancia em um ecossistema, possuem um papel critico na dinamica ecologica
(LAGUNA et al., 2015). A remoc¢ao de uma espécie-chave provoca uma dréastica mudanga
no ecossistema, na maioria dos casos, esta espécie é um predador que controla a distribuicao
e populagao de um grande nimero de espécies que servem como presas. H4 experimentos
para gerenciar ecossistemas baseado em um controle de cima para baixo focado em espécies
chaves, desta forma, este é um parametro interessante para extrapolarmos além do que
seria esperado encontramos naturalmente em busca de todos os possiveis estados que
o sistema pode atingir. O processo entao foi refeito mas desta vez variando a taxa de

extingdo do puma entre 1/100 e 100, resultando na Fig. 10.

mmmm Guanaco

mmmm Guanaco-Ovelha
Ovelha-Puma

mmm= Guanaco-Puma

mmmm QOvelha-Guanaco-Puma

Figura 10 — Estados de coexisténcia no diagrama n-ario de parametros, quando a taxa de
extin¢do do puma e estd no intervalo [0.01, 100].

No grafico ternario 1 da Fig. 10, tragando uma reta paralela & aresta externa (oposta
ao centro do diagrama), o pardmetro a permanece constante uma vez que seu valor depende
da distancia ao centro do poligono. Para os estados sobre a reta em que a = 0.5, todos os

pontos de equilibrio apresentam pelo menos um autovalor com parte real nula ou positiva.
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Isto acontece na fronteira entre as duas fases? do sistema, Guanaco-Ovelha e Guanaco.
Nestes conjunto de parametros, através de solugdes numeéricas nas mesmas condigoes
discutidas anteriormente, foi verificado que o sistema evolui sempre para um equilibrio
onde os auto-valores tem parte real negativa ou zero. Este ponto de equilibrio corresponde
a uma das fases que fazem a fronteira nesta regiao, especificamente a sobrevivéncia isolada
do guanaco, isto é, nao corresponde a uma terceira fase na fronteira. Nenhum caso com

mais de um ponto de equilibrio estavel foi encontrado.

Podemos também notar na Fig. 10 que o sistema exibe cinco dos sete estados
possiveis, pois dois estados nao se observam. Os dois estados ausentes sao a extingao das
trés espécies e o estado com apenas ovelhas. O primeiro caso, é uma situacao excepcional
que podemos alcancar quando a taxa de extin¢ao do predador ¢ muito baixa. Partindo
do conjunto padrao de pardmetros e modificando a taxa de extingdo para e = 1/10000 ,
obtemos o resultado que pode ser visto na Fig. 11. A populagao inicial foi definida em

0.75 para todas as espécies.
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Figura 11 — Evolucao do sistema para o caso em que todos animais sao extintos.

O resultado pode parecer contra-intuitivo em um primeiro momento. Mas o que
acontece é que a taxa de extin¢do do predador é tdo baixa que em um curto prazo de
tempo, praticamente nao ha extingao do mesmo. Dessa forma ocorre uma superpopulacao
de predadores que leva toda as presas a extincao. Depois, mesmo que a taxa de extincao
seja muito baixa, a populacao de predadores cai pois nao ha mais presas, resultando
no colapso de todo o ecossistema. Este ¢ um ponto de equilibrio instavel do tipo sela,
enquanto o sistema se aproxima do ponto de equilibrio se estiver exatamente sobre o
eixo que correspondente a existéncia unicamente do Puma, para qualquer outra situacao
diferente desta, ou seja, qualquer perturbacao causada pela introducao de alguma presa, o

sistema entao se afasta do ponto de equilibrio.

2 Regido no espaco de pardmetros na qual o sistema evolui para o mesmo ponto de equilibrio, de uma

espécie ou de coexisténcia.
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Ja a auséncia do segundo estado final, demonstra uma dificuldade para que a ovelha
permanec¢a como a unica espécie sobrevivente. Este é um resultado consistente uma vez
que o animal nao ¢é nativo a regiao, o que resulta em que nao apenas é uma presa mais
facil ao predador mas também é um competidor inferior para o outro herbivoro. Uma
analise matematica sobre a dificuldade ou impossibilidade dos pontos de equilibrio serem

atingidos pode ser visto no apéndice C.

Ainda é interessante reparar que no terceiro grafico ternario na Fig. 10 em uma
unica linha é possivel encontrar todos os 5 estados que sao obtidos no grafico. A partir de
um conjunto de parametros, variando apenas k; e ko entre 0 e 1 obtemos entao o resultado

que pode ser visualizado na Fig. 12 no qual o sistema exibe os 5 possiveis estados.

0.2 03 04 05 0.6 0.7 0.8 09 1.
0-2_I 1 1 1 1 1 1 1 1

OP

0.3 -
0.4 -
0.5 -
' 0.6 A
0.7 -
0.8 -

0.9 A

1.0 -

k1

Figura 12 — Espaco de fases onde cada uma delas ¢é identificada pelas iniciais dos animais
que coexistem no estado de equilibrio.

Para gerar esta Fig. 12, foi empregado um processo andlogo ao da Fig. 7, porém
agora ao invés de plotarmos o grafico n-ario sobre o plano cartesiano, foi utilizada a funcao
matshow, também do matplotlib que plota uma matriz 2D. Dessa forma o cddigo foi feito
para que cada posicao da matriz corresponda a um par de parametros k; e ko e sua cor
corresponda ao estado final do sistema na situacao de equilibrio. Podemos notar que todos
os estados ainda podem serem encontrados mesmo se limitarmos k; e ky entre 0 e 0.5 | estéd

regiao é onde o sistema apresenta uma maior diversidade de estados. Se observarmos apenas
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0.5 < kj <1 observamos apenas dois estados, ou ainda se k; > 0.8 h& entao um tnico
estado a ser observado. Os parametros k; aparentam influenciar mais na sobrevivéncia
de cada espécie para baixos valores. Para valores mais altos estes parametros alteram o
comportamento do sistema, especificamente alterando seu comportamento oscilatorio, mas
nao interferindo mais na sobrevivéncia ou nao de cada espécie, e este é o foco de nossa

analise.

Quando olhamos os parametros do sistema de equagoes 2.11, podemos interpretar
algumas coisas de forma intuitiva. Como por exemplo, o incremento de a deve ter um
efeito positivo na sobrevivéncia de x1, da mesma forma que e deve ter um efeito negativo
para a sobrevivéncia de y. Mas nao temos uma medida quantitativa de quanto a afeta x;
em relacao de quanto afeta x5 e y. Este tipo de informacao ¢ dificil se nao impossivel de

ser obtida satisfatoriamente de forma intuitiva.

4.3 Diagramas de coexisténcia via perceptron

Uma maior compreensao dos pardmetros nos leva a uma melhor compreensao de
nosso sistema como um todo. Redes neurais artificiais sao alguns dos algoritmos mais
populares de aprendizado de maquina nos dias atuais. Estes algoritmos vem sendo usado
nas mais diversas areas em grande parte devido ao seu enorme sucesso em diferentes
tarefas, dentre elas, a classificacao binaria. Mesmo o mais simples dos modelos, como o
perceptron junto do algoritmo de aprendizado, possui evidéncia de de ser suficientemente
poderoso para que o modelo convirja para uma solu¢ao em um nimero finito de passos,
desde que a solucao exista (HAGAN et al., 2014).

A Figura 13 ilustra a sobrevivéncia individual de cada espécie. Podemos notar que
em cada um dos 10 graficos ternarios rearranjados, existe uma separacao quase linear entre
as duas classes. Esse resultado nos encoraja a assumir a hipdtese que um classificador
linear como o perceptron pode nos fornecer uma classificagdo com boa precisao. Utilizamos
entao um perceptron para cada espécie, sempre fornecendo como entrada o conjunto de
pardmetros {a, u,e, k1, ko} e obtendo como saida a classificagdo da espécie entre duas
classes {0,1}, onde 0 denota que a espécie foi extinta no estado de equilibrio e 1 que

sobreviveu.

Porém, nosso principal interesse nao reside na capacidade de predi¢ao do perceptron.
Modelos de aprendizado de maquinas sao essencialmente modelos matematicos conforme
discutido no capitulo 3. Modelos mais complexos podem se tornar abstrato e de dificil
interpretacao, mas a simplicidade do perceptron pode ser vista como uma vantagem

quando queremos entender o processo que ocorre durante a classificacao.

Uma vez que o perceptron visa predizer o estado de sobrevivéncia da espécie e

as entradas sdo os parametros do sistema, os pesos sao nada mais do que uma medida
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Ovelha Guanaco

mmmm Sobrevive
mmmm Extinta

Figura 13 — Gréafico de sobrevivéncia para cada espécie.

quantitativa da importancia de que o parametro associado possui para a sobrevivéncia da
respectiva espécie. Um peso negativo indica uma contribui¢ao negativa pra sobrevivéncia
da espécie, isto é, uma contribuicao para sua extin¢ao. Além disso, se olharmos para um

exemplo simples de duas entradas, na fronteira de decisao temos:
T1Wy + Tows + b=0. (410)

Podemos notar que mais importante que a magnitude de cada peso sdo os valores relativos
entre os mesmos (e o viés). Isto é, se multiplicarmos toda a equagdo por uma constante
k > 0 qualquer, a decisao permanece inalterada. Sendo assim, para melhor comparagao
entre os diferentes perceptrons, apds o processo de treinamento, cada neuronio teve seus

pesos multiplicados por uma constante k de forma que |b| = 1.

Para gerar o conjunto de dados de treinamento, repetimos o processo usado para
gerar a Fig. 10, registrando o conjunto de parametros associado e o estado final para cada
um dos pontos gerados. Desta forma construimos um conjunto de dados de treinamento
com 8610 pontos. O treinamento foi realizado com uma taxa de aprendizado de n = 107°
e percorrendo todo o conjunto de treinamento 20000 vezes. A acuracia da classificagdo na
ultima execucao ficou acima dos 90% para o trés animais conforme podemos ver na Fig.
14.

E necessirio destacar que a acurdcia nao foi adotada como critério de parada
pois a forma com que a acuracia foi computada nos ajuda a perceber qualitativamente
se 0 perceptron esta aprendendo, mas nao tem precisao quantitativa. Isto ocorre pois a
cada nova entrada o perceptron gera uma saida e entao registra se a saida predita estava
correta ou nao, e caso nao, atualiza o peso. Ao final, apds testarmos todo o conjunto
de dados de treinamento, registramos a porcentagem de predi¢oes corretas. Mas pode-se
notar que entre uma entrada e outra o peso é atualizado, e s6 calculamos a acuracia apos

percorrermos todo o conjunto de treinamento. Consequentemente o peso foi atualizado
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Figura 14 — Acuracia durante o treinamento.

Ovelha Guanaco Puma
Ideal Ideal Ideal
0 1 0 1 0 1
0| 2180 | 510 0| 1517 | 195 0| 4712 10
1] 178 | 5742 1| 83 | 6815 1] 193 | 3695

Saida

Tabela 3 — Matriz confusao com valores absolutos para o conjunto de dados de treinamento.

diversas vezes durante este processo. Desta forma, a acuracia computada a cada ponto
do grafico nao corresponde a acuracia que seria computada se testassemos o conjunto de
dados de treinamento adotando o vetor peso obtido ao final de maneira constante. Essa
diferenca ¢é tao larga quanto n devido a variacao que o vetor peso sofre a cada nova entrada

errada.

O resultado do treinamento pode ser visto na tabela 3 com os valores totais e
na tabela 4 em termos de percentagem. Estas matrizes foram obtidas testando todo o
conjunto de dados de treinamento mantendo o vetor peso constante, sendo este o vetor
que foi obtido ao final do treinamento, sendo assim esta é uma medida mais precisa da
acuracia. Cada posicao na célula corresponde a um dos 4 possiveis casos, sendo que a

diagonal principal corresponde as classificacoes corretas. As 4 situagdes possiveis sao:

A saida ideal era 0 e a saida obtida foi 0: classificacdo correta;

o A saida ideal era 1 e a saida obtida foi 1: classificacao correta;

A saida ideal era 0 e a saida obtida foi 1: classificacao incorreta;

A saida ideal era 1 e a saida obtida foi 0: classificacao incorreta;
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Ovelha Guanaco Puma
Ideal Ideal Ideal
0 1 0 1 0 1
01]25% | 6% 01]18% | 2% 0] 5% | 0%
1] 2% | 67% 1] 1% | 79% 1] 2% | 43%

Tabela 4 — Matriz confusado em porcentagens para o conjunto de dados de treinamento.

Saida

Ovelha Guanaco Puma
Ideal Ideal Ideal
0 1 0 1 0 1
1242 | 294 0| 874 | 124 0| 2716 0
1| 115 | 3309 1| 43 | 3919 1 78 2166

Saida

Tabela 5 — Matriz confusao com valores absolutos para o conjunto de dados de validagao.

Ovelha Guanaco Puma
Ideal Ideal Ideal
0 1 0 1 0 1
0125% | 6% 0| 18% | 2% 0 55% | 0%
1] 2% | 67™% 1] 1% | 9% 1] 2% | 44%

Tabela 6 — Matriz confusao em porcentagens para o conjunto de dados de validagao.

Output

Para validar o treinamento construimos um conjunto de dados de validagao com 4960
entradas. Este conjunto de dados foi gerado de forma analoga aos dados de treinamento,
mas para nao repetir os mesmos pontos, alteramos os pardmetros entre 2/100 e 98/100,
com excecao de e que variou entre 2/100 e 99/100. Além disso, ndo dividimos a faixa
de valores entre 40 pontos, mas 30. O resultado pode ser visto na tabela 5 em valores

absolutos e na tabela 6 em termos de porcentagens.

Apos treinamento com resultados satisfatérios, obtendo uma acurdcia geral maior
de 90% (92% para ovelhas e 98% para pumas), podemos analisar os pesos de cada neurénio.

Os vetores pesos obtidos ao final do treinamento sao:

w,, = (0.007391, —0.00277975,0.00019617,0.00102415, 0.0028103, —0.00285573)

Wy, = (—0.58865748,0.15721089, 0.00076117, 0.25455417, —0.21814046, 0.20872049)

w,=— (1.39 x 107*,9.05 x 107°,4.50 x 107°,2.31 x 107%,9.19 x 1075, —3.56 x 10*4)
(4.11)

Apoés a normalizacao baseada nos viés, os pesos podem ser melhor visualizados nas
Figs. 15 e 16, sendo que a primeira figura é gerada através da funcao bar do matplotlib
responsavel por fazer um gréafico de barras, e a segundo utiliza o médulo pyplot - um
modulo voltado a geracao de gréaficos interativos - com a funcao line_polar que permite a

construcao de graficos polares, neste caso também foi necessario a utilizacao do modulo
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pandas, um modulo voltado a preparacao e analise de dados. Enquanto na Fig. 15 temos
um grafico em barras onde tragamos uma linha horizontal na altura dos vieses para melhor
comparagao entre os parametros e o viés, no grafico 16 separamos a visualizacao de cada

parametro para a sobrevivéncia ou extingao da espécie.

Hm Ovelha
E Guanaco
HE Puma

a u e k1 ka b
Parametro

Figura 15 — Anélise dos pesos utilizando barras.

Sobrevivéncia Extingéo
1%

ki € ki

€

05 1 15 2 25

Ovelha
== Guanaco

Puma ks

Figura 16 — Anélise dos pesos utilizando o grafico de radar.

Podemos interpretar o viés como uma pré-disposi¢ao para a espécie sobreviver ou
ser extinta. Especificamente, se b > 0 entdao a soma dos termos devem ser menor que —b
para que a espécie seja extinta, agora se b < 0, entao a soma dos termos deve ser maior
b para que a espécie consiga sobreviver. Ainda podemos destacar que com excecao de e

todos os outros parametros sao menor que 1. Isto nos ajuda a mensurar quao influentes
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sao de maneira geral para a sobrevivéncia da espécie dentro da nossa faixa de valores, uma
vez que produto z; - w; , sendo z; um parametro qualquer e w; o peso associado, sempre
vai ter como resultado maximo o préprio valor do peso w; para todos parametros com

excecgao de e.

Por exemplo a é maior que 2 para ovelha e o guanaco, que implica que tem uma
grande influéncia na sua sobrevivéncia. Isto é, se variarmos apenas este parametro é mais
provéavel alterarmos o estado de sobrevivéncia da ovelha e do guanaco que do puma. E
interessante notarmos também que apesar de a ser o parametro com maior magnitude para
ambas as presas, sua influéncia funciona de maneira oposta entre as espécies. O que pode
indicar a existéncia de competicdo entre as espécies e uma certa resisténcia a coexisténcia,
uma vez que se aumentarmos seu valor para facilitar a sobrevivéncia de uma espécie,
dificultamos da outra. Este resultado é consistente com as hipdteses que assumimos para

criar o modelo.

Além disso, puma é o unico animal no qual todos os pardmetros sao negativos,
mas nenhum parametro sozinho tem magnitude maior que o proprio viés. Abordando
especificamente e ,de uma forma contra-intuitiva, exerce menos influéncia na sobrevivéncia
da espécie do que outros pardmetros como o préprio a. Desta forma podemos entender o
motivo de ao adotarmos uma faixa de valores para e muito baixa, ndo conseguimos alterar

o estado de sobrevivéncia do puma e leva-lo a extingao.

Refazendo a Fig. 10 mas utilizando o perceptron treinado ao invés do sistema de
equacoes diferenciais, 87% dos estados finais do sistema coincidem entre a aproximacao
via perceptrons e o resultado exato conforme pode ser visto na Fig. 17. Ambos os modelos
foram executados no "Colaboratory'através do plano gratuito que fornece um back-end do
Google Compute Engine em Python 3 com 12.7GB de RAM disponivel, este é um servigo
online do Google que permite escrever e executar Python no navegador. Enquanto a Fig.
10 exigiu 21 minutos e 1 segundo para ser gerada, a Fig. 17, exigiu apenas 2s. Este ¢ o

tempo necessario para gerar a figura uma vez que ja temos os perceptrons treinados.

E importante notar que é mais dificil classificar corretamente o estado final do
sistema como um todo do que o estado final de cada espécie individualmente. Isto decorre
do fato que a classificac@o esta correta para o sistema apenas quando esté correta simulta-
neamente para as trés espécies. O que explica a menor acuracia quando comparado com a
obtida individualmente para cada espécie. Ainda assim é um resultado encorajador, uma
vez que utilizamos o modelo de rede neural artificial mais simples possivel. Este resultado
nos permite interpretar o perceptron como um aproximador de fungoes (HAGAN et al.,
2014), onde o seguinte sistema linear composto com os pesos normalizados funciona como
uma func¢do aproximada para identificar a sobrevivéncia de cada espécie em fungao dos

parametros:
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x1 =2.59a — 0.971 4+ 0.07e 4+ 0.35k; 4+ 0.98k, — 1
r9 = —2.82a+ 0.75p + 1.21k; — 1.04ks + 1

(4.12)
y = —0.39 — 0.25. — 0.13¢ — 0.65k, — 0.26k, + 1.

As equagoes 4.12 informam apenas se a espécie sobrevive (expressao > 0) ou nao (expressao

mmmm Nenhum = Coincidente
mmmm Ovelha mmmm |ncoincidente
mmmm Guanaco
Puma
mmmm Ovelha-Guanaco
wwmm Ovelha-Puma
mmsm Guanaco-Puma
mmmm Ovelha-Guanaco-Puma

Figura 17 — A esquerda o resultado obtido via perceptron e & direita a comparacio com a
solugao exata do modelo baseado em equagoes.

< 0) no estado de equilibrio; sem dizer qual seriam os valores de cada espécie nesse estado.

Utilizando perceptrons também foi possivel também recuperar 5 estados no 3°
ternario na Fig. 17, porém em uma unica linha, variando apenas k; e ko foi possivel
obter apenas 4 parametros, na Fig. 12 podemos notar um comportamento nao linear
especificamente no comportamento do puma. E possivel supor uma aproximacao linear
capaz de classificar as entradas em 5 possiveis estados mantendo as fronteiras de decisao
do puma e guanaco paralelas uma a outra enquanto a da ovelha possui uma inclinacao
0 com ambas. Isto divide o espago de parametros em 5 regides conforme pode ser visto
na Fig. 18. Esta figura foi criada através do software dinamico de matematica GeoGebra.
Apesar de conseguir identificar 5 regioes, o perceptron do puma apresentaria a menor
acuracia dentre os trés uma vez que estamos erroneamente classificando uma regiao inteira

no qual o puma deveria sobreviver. Os perceptrons nao convergiram para esta solugao
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pois foram treinados com dados de todo o gréafico e nao especificamente esta regiao, entao
o algoritmo de aprendizado busca otimizar a acurdcia total, e ndo apenas nesta regiao.
Porém este exemplo também serve como demonstracao o potencial de classificacdo dos

perceptrons.

Ty

045 Guanaco Ovelha-Guanaco

04 y
Guanaco-Puma Ovelha-Guanaco-Puma

Ovelha-Puma

Figura 18 — Fronteiras de decisao hipotéticas para os perceptrons.

4.4 Modelagem baseada em agentes

Para a modelagem baseada em agentes, o modelo foi implementado em Python
3 <https://www.python.org/> no cluster ADA do instituto de Fisica UFRGS <https:
//www.if.ufrgs.br/if /informatica/cluster/> utilizando principalmente o NumPy 1.19.5
<https://numpy.org/> para computagao cientifica e o Scipy para computagdo simbdlica

<https://docs.scipy.org/doc/>.

Para compararmos o modelo baseado em agentes com o modelo de campo médio
foi utilizado o mesmo conjunto padrao de parametros discutido anteriormente com um
fator de normalizagdo M = 0.43 e intervalo finito de tempo de At = 0.1. Realizamos uma
simulacao em uma grade 100 x 100 até o tempo final de 7 = 25s. Para melhor visualizagao
foi calculado a média e o desvio padrao sobre 100 execucoes conforme pode ser visualizado
na Fig. 19.

E notével que a simulacio computacional foi capaz de reproduzir satisfatoriamente
os resultados obtidos via modelagem baseada em equagoes. Este resultado foi obtido
através de um conjunto de regras diretas e explicitas sobre como os agentes, isto é, as
meta-populacoes das diferentes espécies deviam interagir entre si. Desta forma pudemos
testar de uma maneira quantitativa se a interpretagao conceitual que atribuimos a cada

termo do modelo de campo médio poderia explicar a origem do fendmeno que é descrito


https://www.python.org/
https://www.if.ufrgs.br/if/informatica/cluster/
https://www.if.ufrgs.br/if/informatica/cluster/
https://numpy.org/
https://docs.scipy.org/doc/

Capitulo 4. Resultados 54

— X2
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Figura 19 — A esquerda temos a solucio numérica do sistema de equacoes, e a dire¢ao o
resultado da simulacao baseada em agentes.

por este sistema de equagoes diferenciais. O sucesso em reproduzir restes resultados através
das simulag¢oes computacionais nao apenas aprofunda nossa compreensao do modelo de
campo médio atual, mas também sugere uma possibilidade de desenvolvimento trabalho

futuro.



95

5 Conclusoes

E interessante realizarmos uma discussao final ndo apenas sobre o modelo, mas
também sobre os métodos propostos para investigar o modelo. Para guiar esta discussao

final podemos relembrar os objetivos especificos propostos.

Comegamos com o objetivo de demonstrar que alguns dos principais comporta-
mentos exibidos por sistemas mais complexos se mantém no modelo simplificado que
propomos. Para isto vamos relembrar do trabalho publicado por Laguna et al. (2015). Um
dos principais resultados obtidos neste trabalho consiste identificacdo de uma transicao
do sistema entre trés estados quando se altera a taxa de extingao do predador. Partindo
de um estado de coexisténcia entre ovelhas e puma até um estado de coexisténcia entre
ovelhas e guanacos, passando por um estado intermediario com a coexisténcia de todos os
animais, isto é, conforme a populacao do puma decai até a exting¢ao, a do guanaco sai da

extingao, enquanto a populacdo de ovelha sobrevive em todos os cenarios analisados.

Podemos encontrar duas regioes no grafico 10 onde esta mesma transicao aparece,
uma no grafico ternario 3 e outra no 2, ambos envolvendo exatamente o parametro e, o
que ja sugere uma influéncia do respectivo pardmetro nestas transi¢oes de fases. Quando
olhamos em particular no grafico 2 a transicao acontece sobre uma aresta do triangulo,
isto é, o terceiro parametro permanece com um valor minimo fixado e s6 variamos dois
parametros, especificamente e e p. Analisando esta aresta podemos notar que conforme
nos afastamos do centro do grafico, o valor de e aumenta e passamos exatamente pela
mesma sequéncia de estados: ovelha e puma, coexisténcia entre as trés espécies e entao a

coexisténcia entre ovelha e guanaco.

Este resultado também ¢é coerente quando olhamos os pesos obtidos para o percep-
tron. O parametro e tem sua menor influéncia sobre a ovelha, espécie que nao altera o
status. Além disso possui uma influéncia positiva no guanaco e negativo na puma, coerente
com o observado. Conforme aumenta-se o valor do parametro e, a populacao do puma é

levada a extingao ao mesmo tempo que do guanaco deixa de ser extinta.

O modelo proposto também foi capaz de recuperar o resultado para e ~ 0 com e # 0,
resultando na exting¢ao de todas as espécies. Estes resultados foram originalmente obtidos
utilizando automatos celulares. Estes sao os principais resultados obtidos por Laguna et al.
(2015) que nao dependem de uma distribuicao espacial explicita das espécies. E importante
que estes resultados foram obtidos com um modelo baseado em equacoes diferenciais
com quase metade dos pardmetros dos modelos originais. Desta forma, obtivemos sucesso
em demonstrar que alguns dos principais comportamentos explorados em sistemas mais

complexos estdao presentes também no modelo simplificado.
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Combinando as analises feitas com o perceptron e com o arranjo dos grafico ternarios
foi possivel ir além na interpretacao do modelo. Uma boa ilustracdo da consisténcia entre
as analise pode ser obtida quando observa-se o sexto grafico ternario na Fig. 10. No centro
do circulo tem-se o valor maximo de a , quando apenas guanacos e pumas coexistem,
quando se afasta do centro em direcao a borda, o valor de a sofre um decréscimo causando
a transicao do sistema para um estado onde apenas ovelhas e pumas coexistem, passando
pelo estado de coexisténcia entre as trés espécies. Algo andlogo ao discutido anteriormente
sobre a influéncia de e. Este resultado assim como o discutido anteriormente é coerente
com o que pode-se observar na Fig. 15, pois a exerce uma grande influéncia positiva na
sobrevivéncia do guanaco e negativa da ovelha, e por fim sendo muito menos sentido pelo

puma.

Outra forma de visualizar as informacoes que sao obtidas através do percpetron é
com a Fig. 16, onde podemos perceber claramente como cada parametro atua sobre cada
espécie. Esta informacao quantitativa é a principal informagao que o perceptron nos traz
sobre o sistema, e através do grafico de radar conseguimos visualizar de maneira rapida e
eficiente como cada parametro afeta cada espécie. Por exemplo, quando olhamos para a
ovelha, podemos perceber que enquanto p e ky contribuem para a sobrevivéncia da espécie,
em uma quantidade relativamente similar, k; e a contribuem negativamente, além disso,
podemos ver a é mais importante que os outros parametros. Ainda podemos notar que e é

o menos relevante.

Analises similares podem ser realizadas para ambas as espécies, mas comparando
as trés espécies, é nitido que os parametros se comportam de maneira oposta para a
ovelha e guanaco, sinalizando uma espécie de competicao entre ambas as espécies. Também
podemos perceber que o Puma é animal menos sensivel a mudanca de pardmetros, conforme
pudemos perceber em nossos primeiros resultados. Dessa forma conseguimos utilizar o
perceptron de uma maneira nao usual bastante interessante para a analise do nosso sistema,
mais interessante que a capacidade de predi¢ao, a simplicidade e transparéncia do mesmo
nos permitiu obtermos uma interpretacao direta dos pesos de cada perceptron, associando
o peso a importancia de cada parametro a cada espécie, e a escolha da forma adequada
de visualizacao destes dados, como por exemplo através da Fig. 16 nos permite traduzir
esta informacao para uma representacao grafica bastante simples do impacto de cada
parametro para cada espécie. Esta é uma informacao que normalmente nao é obtida nos

métodos mais tradicionais de andlise de sistemas empregados na area.

Utilizando o método proposto foi possivel encontrar também um conjunto de
parametros e uma faixa de valores no qual variando apenas dois parametros pode-se
encontrar todos os 5 estados de equilibrio possiveis, nao obtendo apenas os dois casos
especiais destacados previamente. Este é um resultado interessante e bastante dificil de se

obter intuitivamente, o fato de ser possivel explorar os 5 parametros do sistema ao mesmo
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tempo fornece uma valiosa ferramenta para que seja possivel encontrar essas regioes de
maior interesse no espaco de estados das fases sem ou com pouco conhecimento prévio do

sistema.

Apesar da simplicidade do modelo perceptron de redes neurais artificiais, foi possivel
obter um bom resultado de predicao. E a simplicidade nesta situacao pode ser vista como
uma vantagem a partir do momento que permite compreender melhor o processo de
classificacdo, ndo sendo uma ”caixa preta“ (uma ferramenta que apenas inserimos as
entradas e obtemos as saidas sem compreender o processo intermediério). Isto é uma

caracteristica essencial para o desenvolvimento de tecnologias centradas no ser humano.

Desta forma, pode-se perceber que outros dois objetivos, isto ¢é, utilizar redes
neurais artificiais e graficos ternarios para investigar de maneira mais completa o espaco
de parametros do sistema, também foram alcancados. Ainda é interessante ressaltar que
tanto a escolha de parametros quanto a faixa de valores que estes mesmos podem variar, é
costumeiramente feita de forma arbitraria. Porém no nosso modelo foi possivel apresentar
argumentos baseados em observagoes na natureza para limitar a faixa de valores de 3 dos
5 parametros, e para os outros 2 restantes foi apresentado uma hipdtese sobre o motivo de
que aumentar a faixa de valores dos mesmos ndo traria nenhum beneficio adicional para a

anélise.

O 1ltimo objetivo restante a ser discutido é demonstrar de maneira quantitativa
através de simulagdes computacionais um conjunto de regras de interacao entre as popula-
¢oes que resulte no mesmo comportamento descrito pelo modelo simplificado de campo
médio. Quanto a isto, pode-se observar que o modelo baseado em agentes foi capaz de
reproduzir satisfatoriamente os resultados obtidos via modelagem baseada em equagoes. No
modelo baseado em equagoes, buscamos interpretar cada termo como uma modelagem de
uma interacao que ocorre entre populacoes, mas essa interpretacao ¢ de certa forma tanto
arbitraria quanto subjetiva. Um exemplo é que pode-se rearranjar os termos, potencial-
mente mudando a interpretacao de cada termo mas sem alterar o resultado matemaético, a
exemplo do que foi feito com outros trabalhos durante a derivacdo do modelo simplificado.
Porém através da simulacao computacional foi possivel recuperar o mesmo resultado obtido
via campo médio, e isto foi feito através de um um modelo baseado em agentes construido
a partir de um conjunto coerente de regras de interacao entre as populacoes. Este conjunto
de regras foi baseados em uma interpretacao sobre o significado de cada termo no modelo

de campo médio, mas aplicados na simulacao computacional de maneira direta.

Desta forma, foi possivel alcangar o ultimo objetivo proposto. Mas mais do que
apenas uma ferramenta para entender o modelo baseado em equacoes, o modelo baseado
em agentes ¢ uma ferramenta para expandir esta modelagem. Devido a natureza intrinseca
deste tipo de modelagem ¢ facil modificar o modelo, modificando, adicionando ou removendo

as regras de interacoes entre os agentes. Estas regras por serem construidas pensando a
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nivel individual de interagdo, costumam ser mais simples de se identificar do que tentar
compreender de uma sé vez toda a complexidade da dinamica que um sistema complexo

pode exibir.

Modelos de campo médio ignoram interagoes de curto alcance, e é observado que
estas interagoes apresentam um importante papel na dindmica destas populagoes (LA-
GUNA et al., 2015). Argumenta-se assim que simulagbes computacionais sao consideradas
ferramentas mais valiosas para a andlise destes sistemas. Porém trabalhos na area adotam
uma metodologia que consiste em propor uma simulagao computacional primeiro e entao
um modelo de campo médio na sequéncia (LAGUNA et al., 2015; ABRAMSON et al.,
2017), e entao, dentre outras simplificagoes no modelo de campo médio contém a questao
da natureza espacialmente implicita deste tipo de modelagem. Porém a diferente natureza
dos modelos torna mais dificil uma comparacao em que tenhamos a garantia que a tnica
diferenca significativa entre ambos é a questao espacial. Desta maneira é dificil mensu-
rar qual é a influéncia no modelo proposto devido unicamente a caracteristica deste ser

espacialmente explicito ou nao.

A partir do momento que temos um modelo baseado em agentes que reproduz
a dindmica do campo médio, e este é construido sob um conceito que torna simples
modificarmos as regras de interagao, temos a possibilidade de construir outro modelo onde
teremos a garantia que a unica distin¢do entre ambos consiste na natureza espacial do
modelo. E a partir disto podemos comparar a influéncia das interagoes de curto alcance
em diferentes modelos de uma maneira mais adequada, garantindo que restringimos a
diferenca entre ambos apenas a questao espacial. Desta forma, quando discutimos os
resultados obtidos via modelo baseado em agentes, talvez até mais interessante do que o
proprio resultado encontrado, é o enorme potencial a ser explorado em pesquisas futuras

que o modelo apresenta.

E natural pensar em realizar uma anélise mais profundas do modelo baseado em
agentes, aplicando por exemplo os proprios métodos propostos que foram utilizados na
analise do modelo de campo médio. Isto é, o arranjo de graficos ternarios e redes neurais
artificiais. Devido a natureza da programacao orientada a objeto, da propria natureza do
modelo, e da linguagem de programagcao utilizada (Python) para executar a simulagao
computacional, é necessario um maior poder computacional. O que exige um tempo
substancialmente maior para identificar o estado de equilibrio do sistema do que quando
comparado com a modelagem baseada em equagdes. Desta forma os recursos e os tempo
disponivel foram um limitante na atual pesquisa. Devido aos resultados apresentados
até entao no qual o modelo reproduz fielmente os resultados da modelagem baseada em
equagoes, espera-se encontrar essencialmente os mesmos resultados ainda que fazendo
uma analise mais aprofundada. Mas verificar isso de maneira mais robusta é um caminho

natural a se seguir. Isto pode ser alcancado simplesmente com mais tempo disponivel e/ou
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também otimizando o cddigo, por exemplo, utilizando o poder de processamento paralelo,
também ¢é interessante considerar a possibilidade de reescrever em outra linguagem que

exija um tempo de processamento menor, como C# por exemplo.

Também pode-se destacar que seguindo a literatura sobre o tema e o ecossistema
em particular, foi considerado que o pardmetro p responsavel por regular a competicao
hierarquica entre as presas nao ¢ um parametro independente, mas escrito em termos de
outros parametros presentes no sistema. Uma generalizagao 6bvia é tratar este pardmetro
independentemente. Se nao quisermos adicionar mais graficos em nossa figura uma vez
que aumentar um parametro livre aumenta substancialmente a quantidade de graficos
necessarios para representar todas as combinagoes possiveis de parametros, podemos
utilizar uma coordenada temporal. Isto ¢é, ao invés de produzirmos uma imagem estatica,
podemos produzir uma animacao que p varia conforme avancamos ou retrocedemos a
animacao. Apesar de ser mais complicado, através de ferramentas de programagcao é possivel
também contornarmos as dificuldades de visualizagao de mais graficos até certo ponto.
Isto pode ser feito, por exemplo, construindo ferramentas interativas em que podemos dar

zoom em determinadas regides de nosso interesse.

Ao longo de nossa investigacao apenas casos muito particulares foram encontrados no
qual nao foi possivel obter um tinico estado em que todos os autovalores sejam negativos. E
possivel que com outra faixas de valores ou outros modelos, podemos nos deparar com mais
situagoes que fujam desta norma. Estas exce¢oes podem identificar regioes interessantes
de se explorar. Por exemplo, encontrando regioes em que o estado de equilibrio do sistema
dependa da populacao inicial uma vez que o sistema apresenta mais de um ponto de
equilibrio. Isto nao foi explorado neste modelo, porém é uma possibilidade de investigacao
que usualmente nao é explorado, uma vez que o método adotado tradicionalmente é apenas
manter uma populacao inicial fixa e resolver numericamente o sistema para uma faixa
de valores de parametros, ignorando uma possivel informacao sobre outros pontos de

equilibrio.

Sobre a proposta do perceptron adotamos o modelo mais simples possivel de
classificacao linear, em parte pela simplicidade de aplicacdo, e em parte pela também
simplicidade de interpretacao. Mas ¢é natural pensarmos na possibilidade de experimentar
modelos de redes neurais artificiais mais complexos e com maior capacidade de classificacao,
incluindo com a possibilidade de realizar classificagoes nao lineares. Por exemplo, na Fig.
12 podemos notar um comportamento nao linear especificamente no comportamento do
puma, com um classificador nao-linear certamente teriamos uma maior precisao nesta
regiao do espago de parametros, mesmo um classificador nao linear obtido da combinacao
de apenas dois classificadores lineares poderia apresentar uma maior acuracia para a regiao.
Mantendo classificadores lineares ainda poderiamos abordar estratégias para melhorar

ainda mais a classificagdo, por exemplo explorando outras regras de treinamento e até
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mesmo diferentes taxas de aprendizado visando aumentar a acuracia sem abandonarmos
a classificacao linear. Outra opg¢ao de desenvolvimento futuro, ¢ mantendo os mesmos
parametros, tomar vantagem do fato que os resultados podem ser obtidos mais rapidamente
através do perceptron treinado quando em comparagao com o conjunto inicial de equagoes

e experimentar extrapolar o treinamento para um maior espaco de parametros.

Por fim, vale relembrar que modelo baseado em agentes apresenta um grande teto
para melhorias. Esta é sua principal caracteristica e uma das principais motivagoes para
que o modelo fosse desenvolvido. O modelo aqui proposto ja foi capaz de recuperar os
resultados obtidos via equacao, além de servir como um laboratorio de testes para conferir
se a interpretacao que fizemos do modelo de campo médio é capaz de resultar no fenémeno
modelado. Futuramente, pode servir para ir além, como um laboratoério para testar de
maneira quantitativa o efeito de incorporar as mais diversas possibilidades no modelo de
uma forma intuitiva, incluindo por exemplo, o efeito das interacoes de curto alcance que

nao é possivel incorporar nos modelos baseados em equagoes.

De uma maneira geral, além dos resultados obtidos para o modelo proposto, o
método de analise proposto retine caracteristicas encontradas em diferentes trabalhos que
focam em analisar distintos aspectos do modelo. Trabalhos prévios adotam estratégias
distintas, cada um com suas proprias limitagoes, por exemplo quando é adotado anélises
mais gerais como a identificacdo e andlise do equilibrio em torno dos pontos de equilibrio,
ou até mesmo a existéncia e caracteristicas da solucao exata do sistema, é necessario
trabalhar com modelos mais simples. Costumeiramente com menos parametros e menos
espécies envolvidas. Em compensacao quando se analisa sistemas mais complexos, entao
costumeiramente se foca em analises mais especificas, sobre apenas poucos parametros e
utilizando soluc¢oes numéricas. O que propomos e testamos com nosso modelo é utilizar
de forma sinergética diferentes ferramentas para que possamos trabalhar com um caso

intermediario de forma mais completa.

Propondo um sistema com menos parametros do que trabalhos prévios, mas
com mais parametros e espécies que os modelos mais simples, utilizando tanto solugoes
numéricas, linearizacdo em torno do ponto de equilibrio e novas ferramentas como o graficos
n-ario, redes neurais artificiais e modelagem baseada em agentes, foi possivel obter uma
exploracao mais profunda do sistema proposto. Mais genérica do que normalmente é obtido
em sistemas de similar complexidade matematica, semelhante ao que é obtido em sistemas
mais simples, mas sem perder importantes comportamentos obtidos com sistemas mais
complexos e nem a interpretagao ecolégica. Assim, a metodologia proposta se apresenta
nao sé como uma metodologia apropriada para a investigacao deste modelo, mas algo que

pode ser generalizado e adaptado para trabalhar com diferentes modelos de forma geral.

Por fim, vale destacar uma tltima discussao sobre a escolha em focar a atengao em

quais espécies sobrevivem quando o sistema atinge o estado de equilibrio em detrimento
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de como o sistema evolui. Primeiro vamos lembrar do fato de que o método analitico de
obtencao do ponto de equilibrio estavel é computacionalmente mais rapido de se obter
do que resolver numericamente o sistema. Além disso, ndo temos uma forma precisa de
deduzir em que instante o sistema vai estar em equilibrio. Podemos verificar manualmente
para cada conjunto de parametros, escolher um 7 fixo onde supomos que o sistema vai
estar em equilibrio para qualquer conjunto de parametros ou entao desenvolver um codigo
adicional para fazer esse monitoramento. De toda forma, obter diretamente os pontos de

equilibrio é uma solugao mais rapida, exata e pratica.

O segundo ponto é o fato de que nenhum pardmetro tem uma associagao direta com
alguma observavel medida na natureza. Isto nos permite realizar diferentes manipulacoes
e rearranjar o sistema de diferentes formas, mas também atrapalha ter uma interpretacao
intrinseca do significado de cada varidvel e/ou parametro. No modelo adimensional que
foi desenvolvido, as varidveis que representam cada espécie (x1, z2,y) foram reescritas em
termo do do produto entre os parametros e variaveis do sistema em sua forma dimensional.
Portanto nao ha uma interpretacao intrinseca de fato do que significa a variavel y associado
ao puma. Poderiamos pensar em diferentes interpretagoes, como a quantidade de animais,
de meta-populagoes, de biomassa, etc. Mas independente da interpretacdo, é coerente
supor que uma vez que y esta associado a populagao de pumas, se y = 0 entao a espécie
foi extinta, consequentemente se y > 0 entdo a espécie estd viva. Desta forma, mais
relevante do que como o sistema evolui, e mesmo da magnitude das varidveis no estado
de equilibrio do sistema, ¢ mais interessante sabermos apenas se y > 0 ou y = 0, ou seja,
se a puma sobrevive ou é extinto, o mesmo raciocinio vale para os outros animais. Esta
abordagem também se mostrou mais adequada para abordarmos as redes neurais artificiais
de classificacao binaria, pois utilizando perceptrons, nao podemos recuperar a evolugao do
sistema, mas conseguimos obter uma funcao linear aproximada capaz de nos dizer se uma

espécie sobrevive ou nao dado um conjunto de parametros.

Do ponto de vista profissional, a pesquisa representou uma importante etapa no
meu desenvolvimento. Ao longo dos 2 anos de mestrado no qual a pesquisa foi executada,
me deparei com uma série de dificuldades que estao presentes na vida profissional de um
pesquisador. Mais do que apenas a exigéncia de conhecimento especializado necessario
para reproduzir resultados existentes e obter novos resultados, ha uma série de desafios
ligado a atividade de pesquisa em si. Questdes como definir o tema de pesquisa, objetivos,
métodos a serem utilizados, avaliar se a proposta é coerente ou nao com o prazo disponivel,
entender qual é a principal contribuicao do trabalho, os desafios de modelar um fenémeno
de qualquer origem, foram apenas alguns dos obstaculos enfrentados. Também vale destacar
que devido a natureza bastante flexivel da atividade é necessario aprender a gerenciar
e otimizar o tempo disponivel, achar o equilibrio entre produzir constantemente mas
sem sobrecarregar, atingindo entao o maximo de produtividade possivel a longo prazo,

objetivo que é apenas alcancado uma vez que se aprende a respeitar os proprios limites e
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se incorpora uma uma rotina saudavel. Este é um grande desafio pessoal e profissional.

Especificamente sobre os conhecimentos adquiridos e produzidos, esta pesquisa
me permitiu construir um base tedrica que nao sé tornou possivel esta pesquisa, mas
também abre portas para um maior desenvolvimento deste e outros futuros trabalhos. Foi
também através dos trabalhos produzidos ao longo desta pesquisa que tive a oportunidade
de participar dos eventos que em decorréncia da pandemia ocorreram de forma online:
Encontro Nacional de Fisica Estatistica (2021) e XII Workshop in Complexity of Water,
Other Liquids and Education. Presencialmente tive o prazer de participar da International
School and Conference on Network Science (2022), onde tive a oportunidade de apresentar
meu trabalho para um publico internacional pela primeira vez, além de aguardar os
resultados dos trabalhos aceitos para a 3rd Latin American Conference on Complex

Networks, no Peru.

Dessa forma, acreditamos que este trabalho nao apenas possibilitou o desenvolvi-
mento pessoal e profissional , mas também alcangou o sucesso em atingir seus objetivos e
tem o potencial de contribuir para o desenvolvimento da area e para a melhora do processo

de tomada de decisoes.
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APENDICE A - Estrutura do MBA

E interessante realizar uma discussdo sobre a estrutura geral do cédigo, pois
esta pode ser aproveitada para outros modelos. A estrutura foi montada pensando em
Python mas é facilmente adaptado para qualquer linguagem de programacao que permita

programacao orientada a objetos.

A estrutura tem como base duas classes. A primeira é a classe que vamos utilizar
para criarmos os agentes em si. Na funcao de inicializagao colocamos os parametros de
configuracao inicial do agente. No nosso modelo é onde registramos as propriedades que
definem a espécie do agente e o estado atual da populacao, por exemplo. Além disso vamos
precisar dos métodos que vao descrever as regras de interagao entre os agentes, isto é, o
que o agente deve fazer quando chamado. Quais sao estas regras sao particulares de cada

modelo.

E por fim, vamos precisar obrigatoriamente de mais dois métodos para a realizagao
de uma simulagdo assincrona. O primeiro método é o responsavel por chamar os métodos
anteriores a fim de aplicar as regras de interagao no atual passo, mas para manter a
assincronicidade da simulacao, as alteragoes nos estado do agente nao devem ser aplicadas
imediatamente, mas em um momento posterior, quando chamamos entao o ultimo método

especificamente com esta finalidade.

class Agente:
def _ init_ (self):

n nnon

""Configuracao inicial do agente

def Interacao(self):

o

"""Algo que o agente deve fazer

def Passo(self):

nnon nmnn

Aplica as regras de interacao

self . Interacao ()  #Chama os métodos necessarios

def Atualiza(self):

""" Atualiza as propriedades do agente

nmnn

A segunda classe é responsavel pela criacao da simulagao em si. Para isso na fungao
de inicializagdo novamente definimos os parametros do modelo, como o tamanho da grade
por exemplo. E aqui também que precisamos criar os agentes envolvidos na simulacao.

Uma pratica interessante é guardar os agentes em uma lista. Para a simulacao em grade
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que estamos propondo, como nao temos dois agentes na mesma posicao, podemos usar um

dicionario tendo como chave uma tupla com as coordenadas que localizam o agente.

Esta classe também deve conter obrigatoriamente um método que, ao ser chamada,
avance a simulagdo em um passo. Este método deve chamar os agentes em dois momentos.
Em um primeiro, chamando o método responsavel por aplicar as regras de interacao e
registrar quais devem ser as futuras atualizagoes nos parametros. S6 apds chamar todos os
agentes necessarios, em um segundo momento deve aplicar as atualizagbes nos parametros
de todos os agentes através do respectivo método dos mesmos. Além disso, dependendo do
que estamos interessados em monitorar, podemos criar um método que registre alguma
variavel que seja do nosso interesse, este método também pode ser chamado a cada passo

da simulacao.

class Modelo:
def  init_ (self):
"""Configuracao inicial do Modelo onde criamos os agentes'"'

agl=Agente (); ag2=Agente () #Criamos os agentes

def Monitor(self):

"""Monitora uma varidvel de interesse

mnon

def Passo(self):

""" Avancamos um passo no modelo""’
#Aplicamos as regras de interacgao
agl.Passo (); ag2.passo ()
#Atualilzamos os parametros
agl.Atualiza (); ag2.atualiza ()
#Executamos o monitoramento

self . Monitor ()

Por fim, da mesma forma que criamos os agentes para a simulagao, devemos criar
a simulagao em si. Podemos executar uma estrutura de repeticdo de N e a cada iteracao

executamos o método responsavel por avancar um passo no modelo.

M = Modelo ()
for i in range(N):
M. Passo ()

Esta estrutura foi desenvolvida baseada nos conceitos da modelagem baseada em agentes
e implementada através da programacao orientada a objetos. A escolha de retratar a
dimensao espacial como uma grade associando um tnico agente para identificar o estado

de uma sub-populacao em cada célula nos aproxima de outros modelos ja conhecidos na
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literatura (LAGUNA et al., 2015; ABRAMSON et al., 2017; Daza C. et al., 2019).
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APENDICE B - Anélise no entorno do ponto

de equilibrio

Uma equagao linear é entao uma equagao da forma:
apxo + arx1 + -+ +ayry = b, (B.1)

que pode ser escrita na forma de um somatorio simplesmente como:

N
Zajxj = b, (B2)
j=0

onde as varidveis e os coeficientes sao respectivamente sao z; e a;. De maneira andloga,

uma equacao diferencial linear tem a seguinte forma geral:

worta® @Dy oS I T ), )
ou entao: ’
o) b, (8.4

A similaridade entre B.2 e B.3 é notavel. Nos restringindo a uma equacao diferencial

de primeira ordem, n = 1, obtemos:

dx (t
ao (t) z (t) + aq (t) dz(f ) =0b(t). (B.5)
Sem perda de generalidade, podemos reescrever os termos g (t) = :1(2), a(t) = —2‘38, e

denotar por conveniéncia simplesmente z (t) — x, entao:

F=a(t)z+g(t). (B.6)

E visivel a semelhanca com a equacao da reta, y = ax + b, isto é, uma equagao
linear de primeira ordem. Se g (t) = 0, entdo temos apenas & = a(t) x, denominada
equagao homogénea. Podemos perceber que ¢ ainda pode aparecer explicitamente em a (),
porém se isto nao acontecer, ou seja, a for constante, temos entao uma equacao autonoma
& =ax = f(x). Se temos entdo um conjunto de equagoes diferenciais de primeira ordem,

podemos escrever:
CL;O ag (t) xo + Jdo (t)

Ty, an (t) p + g (1)
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onde o indice n indica a n-ésima equacao linear. Para termos um sistemas de
equacoes diferenciais lineares, as equagoes nao podem ser independentes entre si. Se os
termo g; (t) ndo sao independentes das outras equagoes, podem ser reescritos em termo

destas. Entao:

o ao (t) o+ gor (t) 1+ ... gon (t) 2, + by (t)
Ty an (t) Tp + Gno (£) o + - - - Gon1 (t) Tp1 + by (2)
(on) (t) ... Qon (t) ZTo b[) (t)
= : : S : )
gno (1) ... ay(t) T by, (t)

que pode ser reescrito sem perda de generalidade como:
= Ax + b, (B.7)

ou ainda:
& = Ax + Bu, (B.8)

Considerando que as matrizes A e B sejam independentes do tempo, temos explicitamente:

.T.1 air ... QA1 T bll e blm Ul

Tn anl -+ Gpnn Tn bmi - bom U,

A literatura muitas vezes chama u de entrada, principalmente na area de controle de
sistemas. Denotando entao & (t) = f(x (¢),u (t)) da mesma forma que f; (x,u) = ;,

omitindo a informagao da dependéncia temporal (¢) podemos escrever entdo:

fO (m7u)
f (w7 u) = E )
fo (T, )
onde x = (o, ... ,xn)T eu = (ug,... ,un)T. O ponto de equilibrio &y tendo uma

entrada constante u (t) = wuy ocorre quando impomos & = 0. Podemos entao resolver o

sistema em busca dos pontos de equilibrio.

Quando lidamos com sistemas lineares, podemos fazer uso do primeiro critério

de Lyapunov ( também chamado de método reduzido, método indireto ou teorema da
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linearizagao) para analisar a estabilidade de um ponto de equilibrio, para sistemas lineares,
a estabilidade do ponto de equilibrio nao depende do ponto em si, ela é completamente
determinado pelos autovalores da matriz A. A analise da estabilidade de sistemas nao line-
ares é feito estudando a estabilidade do sistema linearizado correspondente na vizinhanca

dos pontos de equilibrio. Desta forma, Considerando entdao um sistema nao linear:

:i::f(:c,u),

novamente o ponto de equilibrio @y ocorre quando para uma entrada constante u (t) = uo
temos & = f (x,u) = 0. Mas agora a estabilidade nao é uma propriedade global do sistema,
mas local. Entao a analise deve ser feita em cada ponto de equilibrio. Precisamos expandir
a funcao f (x,u) na vizinhanga do ponto de equilibrio (x¢, up), para uma variavel, temos
a seguinte expansao em série de Taylor em torno de c:
[@E=0" rEE=a' [P @—e

o~ n 7 ! !
a expansao em primeiro grau em torno do ponto (a,b) para uma funcao de duas varidveis

¢ dada por (SEEBURGER, 2020):

P, (z) =

of (z1,22) Of (z1,22)
/ (951,@) ~ f (a, b) + Tha,b) (901 - CL) + Thu,b) (902 - b) )
escrevendo entdo T; = (x; — a) e To = (x2 — b):
—~ of ($17$2) ~ aof (x17x2) ~
f (551, 372) ~ f <a7 b) + 07, ‘(a,b)xl + O !(a,b)962,

. ~ ~ ~\T ~
escrevendo na forma vetorial & = (Z1,Z5)" , ficamos entdo com:

af (.771, x2)

f(xlaxQ) ~ f(CL,b) + 8(3:2,:62) ‘(a:b)w’

onde:

Of (x1,m2) _ ( Of(r1,22)  Of(w1,22) )
8 (9, 72) oz 0 ows

Generalizando para nosso caso temos entao(ZANASI, 2016):

f(z,u) = f(xo, u0) + fu (0, o) (T — X0) + fu (2o, uo) (v — uo)

Sendo:
f :a(flvafm)
¥ a(xl,...,xn)
Uma vez que f (&, ) é um vetor também (f1, ..., fn)" e @ é o0 vetor (zy,...,2,)" . E como

f (xo, wo) = 0 é uma condigao imposta para caracterizar o ponto de estabilidade, fazendo

o deslocamento:x = x — xy e w = u — ug, temos entao o seguinte sistema linearizado:

f(x,u) = Az (t)+ Bu(t),
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onde as matrizes sdo:

8(:1:1,...,95”)’360 O (U, Upy)
A matriz A é a matriz jacobiana que representa a diferenciacao de f , e um resultado

analogo para B.

of1 o of1 ofr
Ooxry ' Ozp ouy 7 Ozn
A= : : B = : :
Ofn Ofn Ofn Ofn
oxry °°  Ozp our 77 Oum

A estabilidade em torno do ponto de equilibrio é dada pela analise dos autovalores
de A(ZANASI, 2016):

« Se todos os autovalores da matriz A tem parte real negativa o ponto de equilibrio é

assintoticamente estavel;

e Se ao menos um dos auto valores da matriz da matriz A tem parte real positiva

entdo o ponto instavel;

e Se um dos autovalores esta localizado no eixo imaginario, isto €, tem parte real nula,
mas todos os outros autovalores sao negativos, nao é possivel concluir nada sobre a

estabilidade do ponto.

— Para 2 dimensoes se \; = A} temos uma estabilidade nao assintdtica e se

A1 = A9 temos um caso degenerado.

Podemos entender isso melhor observando o exemplo em que dada uma matriz A

que tenha autovalores reais \; associado aos autovetores |\;) e possa ser decomposta como:
A=Y NN (A,

i

entao escrevendo o sistema linear de equacoes diferenciais como:
) = Alz),
e substituindo a matriz por sua decomposicao:
) =D A A) (Nilz),
i

podemos pensar entdao que o termo (\;|z) fornece uma medida de ortogonalidade entre o
vetor |z) e o autovetor |\;) , o que implica em ‘quanto’ nosso sistema vai se mover na diregao
apontada pelo autovetor. Como um extremo, podemos ver que se forem perpendiculares

entre si, entao (\;|z) = 0 ,logo o termo inteiro do somatério é zerado. Isso acontece por
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exemplo, se o sistema estd sob um eixo no espaco de estados e o autovetor aponta na

direcao de outro eixo perpendicular a este.

Agora, uma vez que (\;|z) # 0, entdo resta o vetor |)\;) indicando efetivamente a
dire¢do no qual o sistema vai evoluir no espaco de estados. E ainda por fim, temos que \;
vai regular o sentido no qual o sistema vai se evoluir. Podemos perceber aqui, para valores
totalmente reais, a necessidade de que todos os autovalores sejam negativos para termos
um sistema estavel, uma vez que isto fard com que o sistema evolua no sentido do ponto
de equilibrio. Assim como o motivo de que os autovalores reais positivos configuram um
sistema instavel, uma vez que isto resulta em um comportamento oposto, se afastando do

ponto de equilibrio.
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APENDICE C - Pontos de equilibrio que n3o

aparecem no grafico

Matematicamente podemos analisar o ponto de equilibrio linearizando o sistema
em torno do ponto @5 = (0, k2, 0). Obtemos entao os seguintes autovalores: {a, —1, ko — €}.
Uma vez que a > 0, esse ponto de equilibrio é instével (os guanacos se desenvolvem

deslocando as ovelhas)!.

Se fazemos a mesma andlise para o ponto de equilibrio &y = (0,0, 0), encontramos

entao os seguintes autovalores e autovetores associados.

0
%
2 = 1 ,>\3:—€—> )\3: 0 . (Cl)
0

Temos novamente um ponto de equilibrio instavel. Porém devemos lembrar que linearizamos

apenas no entorno do ponto de equilibrio, neste caso ele se afasta do ponto de equilibrio.

Mas é em um ponto ja afastado onde ocorre a exting¢ao de todas as presas, de forma que o

sistema evolui para o eixo y , onde ha apenas predadores. E entao é sobre este eixo, na
L . . s .

direcdo A3 que o sistema se reaproxima do ponto de equilibrio. Nesta dire¢ao temos o

autovalor A3 < 0 associado, de forma que o sistema acaba eventualmente alcangando o

ponto de equilibrio. Isto pode ser visualizado na Fig. 20.

Figura 20 — Evolucao no espaco de estados .

1 Esse ponto também poderia ser instdvel se a taxa de extingdo dos pumas (e) fosse menor que a

capacidade maxima das ovelhas (k2), o que significa que a populacdo de ovelhas é suficiente para
sustentar os pumas
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