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Resumo

Este trabalho refere-se a simulacoes estocasticas de dois tipos de sistemas. O primeiro
trata-se do conhecido modelo do Jogo Pedra-Papel-Tesoura, usando um sistema com trés
espécies distintas, no qual as quantidades de individuos mudam com o tempo na presenga
de mobilidade, reproducao e predacdo. A novidade deste estudo é a modificacdo da
regra da mobilidade, neste caso, mobilidade Direcionada, que pode ser usada como uma
simulagao do movimento do predador que vé ou sente o cheiro de suas presas e se move em
direcao a elas, ou seja, as espécies movem seguindo a diregao associada ao grande ntimero
de densidade de presas proximas a sua vizinhancga. Este estudo mostra como a mobilidade
Direcionada pode contribuir para afetar a diversidade. As simulagoes do segundo tipo de
sistema, sao referentes as investigagoes de sistemas que contém uma ou duas espécies
de fungos, o Fusarium ozxysporum e o Trichoderma sp. Essas espécies estao relacionadas
com diversas culturas economicamente importantes em todo o mundo, por isso, ha um
grande interesse em estuda-las. As densidades das espécies de fungos estudadas mudam
com o tempo na presenca de interacoes, tais como, reproducao, interacao que inibe o
crescimento de uma espécie na presenca da outra, o efeito overgrow e a consequéncia do
efeito de borda na placa de Petri. Realizamos simulagoes estocasticas desses sistemas,
com um ou dois microrganismos, por meios de observacoes do crescimento das espécies

de fungos, modelamos o crescimento individual e o antagonismo dessas espécies.

Palavras chave: Dinamica de Populacoes, Simulacoes Estocéasticas, Mobilidade Di-

recionada e Antagonismo de Fungos.
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Abstract

This work refers to stochastic simulations of two types of systems. The first is the
well-known model of the rock-paper-scissors game, a system with three distinct species,
in which the quantities of individuals change over time in the presence of mobility, re-
production, and predation. The novelty of this study is the modification of the mobility
rule, in this case, Directed mobility, which can be used as a simulation of the preda-
tor’s movement, which sees or smells its prey and moves towards it, that is, the species
moves following the direction associated with large number of prey density close to its
neighborhood. This study shows how targeted Directed mobility can contribute to affect
diversity. The simulations of the second type of system, refer to investigations of systems
that contain one or two species of fungi, the Fusarium oxysporum and the Trichoderma
sp. These species are related to several economically important cultures around the world,
so there is a great interest in studying them. The densities of the fungal species studied
change over time in the presence of interactions such as reproduction, the interaction that
inhibits the growth of one species in the presence of the other, the overgrow effect, and
the consequence of the edge effect on the Petri dish. We perform stochastic simulations of
these systems, with one or two microorganisms, by means of observations of the growth

of fungal species, we model the individual growth and antagonism of these species.

Keywords: Population Dynamics, Stochastic Simulations, Directed Mobility and

Fungal Antagonism.



Introducao

Este trabalho foi dividido em duas partes, sendo que, em ambas as partes, foram
realizadas simulacoes estocéasticas de dinamica de popula¢des com as programacgoes de-
senvolvidas em linguagem C. Na primeira parte aplicamos as simulagoes ao modelo do
jogo pedra-papel-tesoura (RPS)! com mobilidade Direcionada, uma vez que esse tipo de
mobilidade pode afetar a diversidade do sistema. Na segunda parte deste trabalho fizemos
simulagoes estocésticas do crescimento de fungos, individualmente e em antagonismo, do
Fusarium oxysporum e do Trichoderma sp, com o objetivo de modelar esse sistema.

Existem diversos meios para estudar sistemas complexos, alguns desses meios sao as
simulagoes estocasticas, que se tornaram uma ferramenta muito importante e bastante
util para indagar um comportamento coletivo na natureza [1]. Essa investigacio é em-
basada numa série de regras simples que sao qualificadas aleatoriamente e, em especifico,
pretendem modelar e entender a biodiversidade na natureza [2,3], pois um dos objetivos
da ecologia é identificar mecanismos que mantenham a biodiversidade [4].

Para relacionar a variedade e instabilidade da vida na natureza ¢é usada a biodiver-
sidade, que é considerada um fenémeno complexo para descrever as suas caracteristicas.
Porém, com o intuito de descrevé-la e com estudo de modelos resumidos, usa-se instru-
mentos e/ou regras especificas [5]. Para o estudo da dindmica na vida da natureza, em
particular com dominancia ciclica de espécies, pode ser modelado pelo jogo RPS [3,6-11].

O modelo do jogo RPS ¢é um modelo classico nao hierarquico que envolve trés elementos
em que ha uma interacao ciclica, e ja foi utilizado para demonstrar em alguns sistemas
naturais [2-4]. Este modelo é amplamente aplicado para descrever sistemas biol6gicos

compostos por trés espécies que competem ciclicamente e nao hierarquicas, como as cepas

LA sigla RPS é uma abreviacdo em inglés de Rock-Paper-Scissors.



FEscherichia coli [4].

Na primeira parte do trabalho usamos o modelo do Jogo RPS com simulacoes de redes
estocasticas do tipo May-Leonard [5]. Trabalhamos com rede quadrada N x N, com trés
interagoes, predagao, reproducao e mobilidade Direcionada [12], sendo que a mobilidade
Direcionada muda a forma como a dispersao na rede pode afetar ou promover a coexis-
téncia das espécies, ou seja, a biodiversidade. Nesses sistemas tri-troficos, modelados pelo
jogo RPS, a coexisténcia ¢é alcangada apenas se todas as espécies persistirem.

No estudo da dinamica de populagoes, com objetivo de descrever caracteristicas da
biodiversidade de um sistema, temos o fato de que a mobilidade afeta a coexisténcia
de espécie. Como é apontado por vérios autores [3,8,9, 11, 13-16], a mobilidade pode
contribuir para a extincao de algumas espécies em um sistema de varias espécies que
interagem ciclicamente. Em particular, no trabalho de Szolnoki e colaboradores [16]
reviram varios aspectos da dindmica ciclica em jogos evolucionarios, incluindo formagao
de padrao e o impacto da mobilidade que motiva o estudo foco deste trabalho.

A mobilidade desempenha um papel crucial para promover ou destruir as coexisténcias
das espécies em um jogo pedra-papel-tesoura [3]. O movimento dos predadores pode
ser motivado pela distribuicdo geografica das presas, principalmente para a dispersao
direcionada dos individuos sobre as redes. Por exemplo, em alguns trabalhos [17-19],
os autores estudaram particulas movendo-se na direcao média das particulas em suas
vizinhangas. Além disso, o individuo pode mover-se seguindo o fluido em que as espécies
sao dispersadas [20,21].

Em alguns trabalhos recentes [6, 7,22, 23], foram estudadas a dindmica, geometria e
propriedades topograficas de rede sobre a mobilidade, reproducao, predacao e interagoes
competitivas, assumindo uma mobilidade padrao. Neste trabalho, o foco é a mobilidade
Direcionada que modifica a dinamica do sistema.

O objetivo de modificar a dindmica desses sistemas, com um particular foco no im-
pacto da coexisténcia de espécies, teve como motivacao deixar a mobilidade mais realista,
introduzindo uma caracteristica extra [12]. A mobilidade Direcionada pode simular os

olhos (como se os predadores pudessem espreitar suas presas) e o nariz (de modo que os



predadores pudessem farejar seus alvos), fazendo com que os predadores se movam na
maior densidade de presas na sua vizinhanga, ou seja, a introdugao de Tactismo (Taxia)
que é uma resposta comportamental inata de um organismo ou célula em resposta a um
estimulo direcional. Sao movimentos de deslocamento, orientados em relagdo a um exci-
tante, que permite aos individuos caminharem em uma dire¢ao especifica definida por um
estimulo externo ou interno [24], no caso deste trabalho, um estimulo local. Essa resposta
comportamental ¢ uma caracteristica varidvel das espécies, por exemplo, rotiferos? sao
sensiveis ao risco para predacdo, e movem-se de forma que difundem menos em densida-
des mais altas [26-28]. Aqui, pretende-se permitir que os individuos escolham a diregao
para se mover, com base na distribuicao espacial dos alvos de predagao na vizinhanga.

Na segunda parte do trabalho, a fim de investigarmos e descrevermos as caracteristicas
e performance do comportamento de microrganismos, que tem grande importancia econ6-
mica em muitas culturas do mundo, fizemos modelos resumidos desse comportamento,
pois, a vida na natureza ¢ um fenémeno muito complexo. Por exemplo, em referén-
cias [5,12,29-33], os autores estudaram modelos resumidos com o intuito de descrever a
dindmica da vida na natureza, de modo que a biodiversidade seja preservada.

Caracterizamos os comportamentos dos fungos, o Fusarium ozxysporum e o Tricho-
derma sp, tanto no crescimento individual como no teste de antagonismo in vitro, que é a
competicao entre os dois fungos na placa de Petri, identificando as interagoes existentes,
o que possibilitaram as modelagens desses sistemas.

O Fusarium ozysporum (F) é um género cosmopolita de fungos filamentosos de asco-
miceto (Sordariomycetes: Hypocreales: Nectriaceae). Esse género é um patdgeno que esté
presente no solo, causador de doencas vasculares do tipo murcha em mais de 100 culturas
economicamente importantes em todo o mundo, além disso, este fungo fitopatogénico esta
entre os 10 primeiros patégenos de planta fingica [34, 35].

Trichoderma sp (T) é um fungo filamentoso-ascomiciado que é encontrado no solo e
outros substratos. Este género tem uma alta capacidade oportunista e adaptabilidade a

varias condigoes ecoldgicas [36], portanto as cepas de Trichoderma tém a capacidade de

20s Rotifera ou rotiferos animais invertebrais microscépicos e aquaticos. [25]



antagonizar, parasitar e/ou matar outros fungos como patdgenos vegetais [37].

O teste de antagonismo é uma técnica importante amplamente utilizada em labora-
torios para avaliar as interacoes entre espécies de fungos. No entanto, dependendo das
espécies de fungos ou das condig¢oes de controle de cultivo, como qualidade do substrato,
temperatura, umidade e, em alguns casos, até o fotoperiodo, o processo de analise pode
levar varios dias. A motivacao aqui é fazer uma simulagao para acelerar os resultados e
quantificar alguns aspectos dindmicos do comportamento antagonico.

Para uma melhor compreensao na investigacao a seguir, na primeira parte do trabalho,
consideramos o sistema descrito com trés espécies distintas, A, B e C. Na outra parte,
consideramos a simulagdo do sistema descrita por duas espécies distintas, T e F. As
espécies representam os fungos Trichoderma sp e Fusarium oxysporum, respectivamente.

No capitulo 1, descrevemos os modelos da dindmica de populagoes e descrevemos sobre
os fungos utilizados para modelar nossas simulagoes. O capitulo 2 discute as ferramentas
utilizadas que quantificam os estudos do modelo do jogo RPS, a transformada de Fourier
e a fungao de Correlagao. O capitulo 3 apresenta a base da primeira parte do trabalho, na
qual, foi possivel expor como as regras estocasticas sao implementadas em nosso sistema
espacial definido em uma rede. Introduzimos as modifica¢oes associadas a mobilidade Di-
recionada, e também lidamos com o tempo da evolugao do sistema, descrevemos como sao
reproduzidas as espirais padroes e da mobilidade Direcionada, o comportamento temporal
e espacial. Investigamos também o impacto da mobilidade Direcionada em especies coe-
xistentes, ou seja, discutiremos a biodiversidade. No capitulo 4, discute a segunda parte
do trabalho, descreve como as regras estocasticas sdo implementadas em nosso sistema
espacial, como foram modelados o controle e o antagonismo dos fungos. Mostramos os
resultados da evolugao no tempo do crescimento dos fungos, por meio dos experimentos
e das simulagoes, e discutimos como mapeamos as interagoes. Por fim, nas conclusoes

faremos as discussoes pertinentes.



Capitulo 1

Dinamica de Populacoes

Neste capitulo, apresentaremos alguns modelos e suas interpretacoes da dinamica de
populacoes. Estes modelos sdo: Lotka-Volterra, May-Leonard e do Jogo RPS. Por fim,
faremos uma breve descricao dos fungos, Fusarium oxysporum e Trichoderma sp, que
utilizamos para modelar a dinamica do controle e do antagonismo entre eles e as suas
influéncias nas culturas economicamente importantes no mundo.

A dindmica de populacoes refere-se as variagoes, tanto no tempo quanto no espacgo,
das densidades e tamanhos de populagoes. Para modelarmos essa dinamica, é importante
compreender o que acontece nos ecossistemas em equilibrio, para isso, temos que com-
preender como o nimero de individuos varia com os fatores de natalidade, mortalidade,
migracoes, resisténcia ambiental, etc. Uma das primeiras modelagens matemaéaticas para
a formulacao da dinamica de populacoes foi registrada por volta dos séculos XVIII e XIX.
O economista britdnico Thomas Robert Malthus (1766-1834), em 1798, publicou a obra
An FEssay on the principle of population [38], na qual descrevia que a variagdo do cres-
cimento de uma populagao era proporcional a mesma em cada instante, ou seja, dizia
que a populag¢do crescia em um aumento exponencial com o tempo, isto é, dN(t)/dt é
proporcional a N(t), na qual N(¢) é o nimero de individuos em func¢do do tempo [39].
Mas esse modelo nao previa uma implicacao para limitacao do crescimento populacional.

E assim vieram outros modelos, como o de Pierre Verhulst, que descrevia a dindmica
de populagoes isoladas, que nao interagiam, mas competiam pela sobrevivéncia. A compe-

ticdo é uma interacao de individuos sejam eles de mesma espécie ou de espécies diferentes,



animal ou vegetal. A competicdo favorece um processo de sele¢do, que no seu auge, nor-
malmente, ha uma preservacao dos seres mais bem adaptados e extingao de espécies com
baixo poder de adaptagao ao ambiente. Em algumas situacoes, o ambiente com espécies
interagentes pode atingir um equilibrio, estacionario ou dindmico, no qual essas espécies
podem coexistir [40].

Neste trabalho implementamos simulagoes de redes estocéasticas. O processo de si-
mulagoes estocastico ¢ um método que utiliza sequéncias de ntimeros aleatérios em um
ambiente computacional, desenvolvendo amostras de variaveis aleatorias para obter um
resultado, no nosso caso, simulagdes de dinamica de populagoes.

Os nossos sistemas sao compostos por uma, duas ou trés espécies. Para uma ou duas
espécies o sistema ¢ uma rede circular contendo N sitios simulando a placa de Petri.
Para o sistema de trés espécies usamos uma estrutura quadrada contendo N sitios, com
condicoes de contorno peridédicas. Sendo assim, nesta sec¢ao, iniciamos definindo o modelo
matematico de interacoes predador-presa de duas espécies, o modelo de Lotka-Volterra,
o que ¢ um importante passo para a compreensao de interagoes mais complexas, como
nossos estudos. A seguir, descrevemos o modelo matematico de May-Leonard que trata
sobre a interagao de trés espécies de forma ciclica e posteriormente descrevemos o modelo
estocastico do Jogo RPS. Utilizando esses modelos foi possivel fazermos adaptagoes e

interpretacoes para os nossos modelos de simulac¢oes estocasticas.

1.1 O Modelo de Lotka-Volterra

O modelo de Lotka-Volterra é o mais famoso que refere-se a interagao entre duas espé-
cies [39]. Em 1925 o matematico Alfred J. Lotka (1880-1949) e em 1926 o matemético Vito
Volterra (1860-1940) propuseram, individualmente, um modelo para a interagio entre es-
pécies, sendo que Lotka desenvolveu um modelo para descrever as reagdes quimicas, cujas
as concentragoes dos elementos quimicos oscilavam da mesma forma que ocorrem com po-
pulagoes em competicao [41]. O modelo de equagoes diferenciais de Volterra tencionava
expor o percebido aumento da populagao de peixe predador e, portanto, a diminuicao do

peixe presa no Mar Adriatico, sendo que houve uma interrupcao da atividade pesqueira no



periodo da Primeira Guerra Mundial [42]. Esses modelos, mais tarde, foram nominados
como modelo de Lotka-Volterra.

No ecossistema ha varias espécies presentes formando uma rede de interacao muito
complexa, o que dificulta a sua modelagao. O Modelo de Lotka-Volterra nao descreve, no
caso geral, as complexas relagoes observadas na natureza. No entanto, o estudo de modelos
simples de duas espécies interagindo ¢é utilizado para descrever a dindmica de sistema do
tipo predador-presa e é um passo importante para a compreensao de fendomenos mais
intricados.

Considerando as populac¢oes do modelo predador-presa, a densidade da presa é deno-
tada por z(t), a densidade do predador por y(t), para um instante ¢ qualquer, a relagdo

matematica do modelo predador-presa pode ser colocada da seguinte forma:

W 2o ay), (1.1)
f;; —y( - b+B), (1.2)

temos como parametros as constantes a, b, a e 5 que controlam as populac¢oes do sistema
predador-presa.

Assumimos que a constante a é a taxa de crescimento da populacdao de presas. Na
auséncia de predadores, as presas crescem exponencialmente dx/dt = az(t). A constante
b é a taxa de mortalidade da populacao de predadores devido a interacao intraespecifica,
o que ocorre com individuos da mesma espécie. A constante o é a taxa de decréscimo da
populacao de presas, fazendo com que a densidade de presas decrescga linearmente como
uma funcdo da densidade de predadores y(t). E, por fim, a constante 5 é a taxa de
crescimento de predadores devido & predagio, sendo uma fungao de x(t).

Para entender a respeito da estabilidade da dinamica do sistema presa-predador, ana-
lisamos o sistema em equilibrio, consideramos as solugoes das equagoes (1.1) e (1.2) que

fornecem dois pontos criticos. Quando esse sistema esta em equilibrio a sua variacio é



nula, ou seja,

dx dy
i i a— 1.
7 Oedt 0 (1.3)
ba
Ba

lisaremos a dinamica na vizinhanca de cada ponto, o que viabilizara tirar informacoes

As solugbes das equagoes desses pontos de equilibrio sao FPy(0,0) e Py ). Ana-
qualitativas a respeito do sistema predador-presa no espago de fase. O caminho percor-
rido no espaco de fases pela solucao, serda denominada trajetoéria.

A dindmica do sistema em torno do Py(0,0), é dominada pelos termos lineares. Nesse
limite a influéncia das partes ndo lineares nas equagoes (1.1) e (1.3) podem ser desprezadas
[40]. Pelo processo de linearizagao, entao, calculamos a matriz jacobiana J. O jacobiano
de uma funcao é a matriz formada pelas suas derivadas parciais em torno do ponto de

equilibrio:

Ofi
= : 1.4
(J)ZJ 81']‘ ( )
Para a equacao do Lotka-Volterra, temos:
. v _ | Oxlp, Oylp
J(&,9) = Bl ’ dy - (1.5)
dzlp,  Oylp
O sistema linear correspondente fica:
dx/dt a 0 x
= (1.6)
dy/dt 0 —b Yy
Calculando seus autovalores por det(J — AI) = 0,
a 0 10
det - A =0, (1.7)
0 —-b 0 1

obtemos os autovalores A\ = a e Ay = —b.

As solugoes gerais desse sistema linear de duas equagoes diferenciais podem ser escritas



Cco1mo

z(t) = cre™ e y(t) = cpe™™. (1.8)

Observa-se que esse sistema linear apresenta autovalores reais com sinais opostos, de
modo que a origem é um ponto de equilibrio é denominado ponto de sela, pois no espago
de fase tridimensional as trajetoria lembram a forma de uma sela de cavalo, desse modo
temos um ponto de equilibrio instavel. Quando a densidade de presa x(t) se afasta da
origem y(t) = 0 a exponencial z(t) = e cresce. Para uma aproximacao da origem
z(t) = 0 entdo a densidade de predadores y(t) = e~ decresce exponencialmente.

Para analisar a dindmica em torno do ponto Pl(B’ g), primeiramente devemos linea-
rizar o sistema de equagoes (1.1) e (1.2) no ponto P;. Para tal propésito vamos encontrar

a matriz jacobiana.

b
0 —al| —
J(@,9) = 5> . (1.9)

De forma andloga ao célculo dos autovalores do ponto Py, usamos det(J — \I) = 0,
obtemos os autovalores que valem \; = vabi e Ay = —v/abi, e tém como caracteristica
dois autovalores imaginarios conjugados.

Esse resultado nos informa que o ponto P; é um ponto de centro, ou seja, as trajetorias
sao elipses centradas no ponto de equilibrio e, assim sendo, um ponto de equilibrio estavel.
O comportamento (estabilidade) ndo pode ser determinado pelo processo de linearizacao
[40]. Uma opg¢ao é obter as trajetérias percorridas no espago de fase de maneira analitica,

x
se a equacao T for integravel [39], essa relagdo pode ser escrita como:
Y

i ofa—ay)

dy _y(—b+ﬁx>’ (110

Observe que a equagao (1.10) é separavel e sua integral de P(m(O), y(O)) a P(x(t), y(t))



fica:

z(t) (— ) (q —
/ (b—i—ﬁx)dx:/y wd% (1.11)
z(0) X y(0) Y

a solucao dessa integral terd a seguinte forma:

bln(x) — Bz +aln(y) —ay = C, (1.12)

na qual C' é uma constante.

Para cada valor da constante C' temos uma trajetéria fechada que circula em torno
do ponto Py(b/3, a/a) , conforme Figura 1.1. Na qual, escolhemos os valores de a =
1,0, « = 0,5, b = 0,75 e B = 0,5 e as condigoes iniciais Py(1,0;0,5), Py(2,0;1,0 e
Py(1,0;2,0).

5,5
5 |
4,5 +
4 |

I I I

- Py(1,0;0,5) |
- PO(Q,Ov]-vO)
PO(LO; 2a O)

w
at
I

Predador

0 0,5 1 1,5 2 2,5 3 3,5 4 4,5 5
Presa

Figura 1.1: Variagoes ciclicas das densidades de espécies. Usando a = 1,0, a =0,5, b =
0,75 e 8 =0,5 e as condigbes iniciais Py(1,0;0,5), Py(2,0;1,0) e Py(1,0;2,0).

Com base na Figura 1.1 é possivel observar que as quantidades de presa e predador
variam ciclicamente. No grafico de presa e predador em funcao do tempo as espécies
variam periodicamente, conforme mostra a Figura 1.2, os valores das constantes sao os
mesmos usados na Figura 1.1 e a condicao inicial é Py(1,0;0,5).

As amplitudes e as frequéncias desse comportamento ciclico sdo determinadas pelos

parametros a,b,« e B. A Figura 1.2 mostra como variam as densidades das populagoes
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7 \ \
—  (t) Presa
—— y(t) Predador

0 " ! ! L !
0 5 10 15 20 25
tempo (unid. arb.)

40

Figura 1.2: Variagoes das densidades de presas e de predadores. Usando a = 1,0, o =
0,5, b=10,75e 8 =0,5 e a condicado inicial Py(1,0;0,5), formando uma interagao ciclica.
de presa z(t) e de predadores y(t), em fungao do tempo t.

Se analisarmos a partir do ponto inicial temos que a densidade de presas cresce, devido
a disponibilidade de alimento, a densidade de predadores também cresce. Com o aumento
da predagao, o nimero de presas diminui, enquanto os predadores atingem o auge, em
seguida, devido a falta de alimento, a densidade de predadores comeca a diminuir. Por
fim, o processo se repete, e o sistema oscila indeterminadamente.

Tanto a Figura 1.1 como a 1.2 mostram como oscilam as espécies do modelo Lotka-
Volterra, independente dos pardmetros a, b, a e 5 e das condi¢Oes iniciais.

E possivel encontrar na literatura o modelo de Lotka-Volterra adaptado para vérias
situagoes. De modo geral, podemos escrever as equagoes desse modelo para n espécies,

obtendo uma equacao da seguinte forma:

(1) ::pi(rmLZ aijxj) i=1,2,...n (1.13)

j=1
na qual x; simboliza a densidade da i-ésima espécie, r; ¢é a taxa de crescimento, a;; indica
o efeito da j-ésima espécie sobre a i-ésima, se caso for positivo aumenta o crescimento e
negativo coibe o crescimento [43]. Adotando que a influéncia de cada espécie sobre a taxa

de crescimento é linear, é possivel modelar todas as interagoes usando a equacao (1.13).
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As andlises realizadas até aqui eram sobre as equagoes do Modelo de Lotka-Volterra
que previam a interacdo de duas espécies, ou seja, presa-predador. Agora serd realizada
a analise da interpretagao de outro modelo para o estudo da dinamica de populacoes, na

qual trés espécies interagem de forma ciclica, o Modelo de May-Leonard.

1.2 O Modelo de May-Leonard

Denominado modelo de May-Leonard, o sistema de trés espécies concorrentes de forma
ciclica, também conhecido como modelo do Jogo de Pedra-Papel-Tesoura (RPS), esse
modelo integra regras importantes ligadas a dinamica de redes para competicao entre
espécies e sao destacadas como uma ferramenta 1til para a compreensao dos meios que
conduzem a biodiversidade [3,22].

Alguns modelos mais tradicionais que contém trés espécies permitem acoes basicas,
tais como, movimento, reproducao e predacao. Porém, outros modelos estao sendo in-
corporados por algumas generalizagoes como adicOes de espécies e interagoes, conforme
propostas na literatura [5-11,13].

O estudo da dinamica de populagoes do modelo de May-Leonard é com competicao
ciclica entre trés espécies concorrentes. O sistema exibe oscilagoes populacionais nao
periddicas, que foram analisadas na época por May e Leonard [44], representadas pelas

Equacoes Diferenciais Nao-lineares a seguir:

Cf;?:A( ~A—aB-pC), (1.14)
Cii:B(l—BA—B—aC), (1.15)
Cﬁg:(](l—aA—BB—C). (1.16)

na qual A, B e C' sao as densidades populacionais do sistema, « é a taxa de reproducao e 3

é a taxa de predacgao das espécies. Nessas equagoes consideram-se que a taxa de predacao

12



e reproducdo é a mesmas para todas as espécies, ou seja, ambas espécies concorrentes
possuem a mesma hierarquia.

Temos como provaveis solugoes de equilibrio no espaco tridimensional populacional
quando os pontos, P;(0,0,0) uma solugao trivial; P»(1,0,0) trés solugdes para uma tnica
espécie; P3(1—a,1—,0)/(1—af) trés solugoes para duas espécies; Py(1,1,1)/(1+a+ /)
é o equilibrio de trés espécies. Normalmente é uma rotina algebricamente confusa para
obter a estabilidade desses pontos de equilibrio, que pode ser obtida por meio dos critérios
de Routh-Hurwitz [44].

Agora vamos analisar o comportamento da dindmica do sistema em torno do ponto de
equilibrio. Uma forma é a Linearizacao do sistema de Equacoes Diferenciais Nao-Lineares,
pois o teorema linearizacao nos diz que o sistema dinamico em uma regiao proxima a um
ponto de equilibrio hiperbdlico é qualitativamente o mesmo que o comportamento de sua
linearizacdo préximo a esse ponto de equilibrio. A Linearizacdo é baseada na série de
Taylor.

Para fazer a andlise, representaremos as equagoes (1.14), (1.15) e (1.16) da seguinte

forma:

= M(A,B,C), (1.17)
diit) — N(4,B,C), (1.18)
d(jhgt) =0(A,B,C). (1.19)

Faremos a expansao da série de Taylor da equagao (1.17) em torno do ponto de equi-
librio Py(Ao, By, C) e obtemos a seguinte equagao.
dA(t)

= = M(4, By, Co) +

8M(A0, Bo, CO)
0A

(A— Ap)+
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oM (Ao, Bo, C’O)
OB

oM (Ao, Bo, C’O)
oC

+ (B — By) + (C = Co)+ Ry (A, B,C).  (1.20)

O termo Ry (A, B, C) ¢ desprezivel, desde que (A, B, C') estejam suficientemente pré-
ximos de (Ag, By, Cp). O termo M(AO, By, C’O) = 0, pois é o ponto de equilibrio.

Fazendo a mudanga de varidveis da equagao (1.20), em que x = A— Ay, y = B— By e
z = C — (Y, note que a mudanca de variaveis permite o estudo proximo da origem, pois
Ag = 0 e temos A < =z, assim é suficiente compreender a dindmica de sistemas lineares
em torno da origem.

De forma anéloga que expandimos a equacao (1.20), trataremos as equagoes (1.18) e

(1.19). Com base nesses calculos é possivel encontrar a Jacobiana por meio da equagao

(1.21).

oM
0A

o
p, OB

ou
p  OC

Py

ON ON ON

= oL 1.21
9Alp, 9Blp, 0Clp (121)

o0 90| 90
0Alp, 0Blp, 0Clp,

O ponto de equilibrio P,(0,0,0), e para qualquer ponto de equilibrio para duas espé-
cies, sao instaveis [44]. O interesse é compreender o que acontece nos ecossistemas em
equilibrio, neste caso, é quando as trés espécies coexistam, entao serda analisado o ponto
Py(1,1,1)/(1 + o + ) o qual representa o equilibrio das trés espécies [43]. Desse modo

chegamos aos seguintes valores da matriz:

1 o p
l+a+p
a [ 1
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Para calcular os autovalores, tomamos det(J — A\I) = 0,

1 a p 1 0 0
-1
det |——— x —A =0. 1.23
€ 1ta+3 8 1 « 0 1 0 ( )
a [ 1 0 0 1

Resolvendo o determinante chegamos na seguinte equagao:

(1= )" =3aB(1 - A) +a® + 5 =0. (1.24)

As solugbes da equagao (1.24) gera trés autovalores, expostos a seguir:

Aoy =1— (04-2%’) ii(‘f) (a—B). (1.26)

Se observarmos as solugoes dos autovalores complexos, parte real é zero para a+ = 2.
Caso a + [ < 2 temos a parte real positiva e para o + [ > 2 temos parte real negativa.

Vamos analisar alguns casos.

Caso Especial para o + g = 2

Considerando os autovalores das equagoes (1.25) e (1.26), e o caso especial para o +
£ = 2, temos uma familia interessante de solugoes.

Definimos que Nr(t) = A(t) + B(t) + C(t). Considerando que a + = 2, derivando
Np(t) em relagdo ao tempo e substituindo as equagdes (1.14), (1.15) e (1.16), chegamos

na equagao a seguir:

= Nr(t) — N7 (t), (1.27)
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A solugao geral da (1.27) tem a seguinte forma:

Nz (0)
Np(t) = : 1.28
0= N 0) + [ = N (o)) (1:28)
A solucao assintotica é
Np(t = 00) = 1. (1.29)

Ou seja, a solugao assintética encontra-se no plano A(t) + B(t) + C(t) = 1 no espago
tridimensional das populagoes, como ilustra a Figura 1.3.
As equagoes (1.14), (1.15) e (1.16) podem ser reescritas na forma abaixo,
dN; 2

=1

na qual, 2 = 1 a 3, ou seja, N; representa as espécies A, Be C. E ajp = g3 = ag1 = a e
(91 = (30 = 3 = 3, lembrando que « é a taxa de reproducao e 3 é a taxa de predacao
das espécies, respectivamente. E os valores de a7 = aigs = a3z = 1.

Sabendo que,

= —_— 1.31
dt N; dt’ (1.31)
e substituindo a equagao (1.30) na equagao (1.31), obtemos:
dln Nz 3
j=1
Adicionar as trés equacoes desta forma, com o+ 3 = 2, leva a
dIn(ABC
n%t):3—A% (1.33)

Para analisar a equacao (1.33), o produto das trés populagdes no momento ¢, introduz

a fungao P(t).

P(t) = A)B()C(t). (1.34)



Reordenando as equagoes, obtém

d d
I P(6)] =3 [In Nr(1)], (1.35)

Integrando a equacao (1.35),

P(t) Np(t)
/P(O) d[ln P(t)] = 3/NT(0) d[In Nz (t)]. (1.36)
Resultando,
P(t)  [Nr(t)]?
P(O) - NT(O) (1.37)

Assintoticamente, P(t) tende assim para o valor constante,

NT(t — 00

.%%mﬁ:ﬂw M@)P:K. (1.38)

Isto é, quando t — oo implica que a solugdo para as equagoes (1.14), (1.15) e (1.16),
encontra-se no hiperboloide A(t — o0) x B(t — o0) X C(t — o) = K, no espago
tridimensional da populagdao. Existe uma familia unidimensional de tais hiperboloides,
dependendo da constante K da equagao (1.38), que depende das condigoes iniciais.

Vamos analisar a equagao (1.38) para dois pontos iniciais Py;(1,0;0,8;0,2) e Pya(0,01;0,04;0,05),

substituindo na equagao (1.38) os valores dos pontos e usando a equacao (1.29), obtém,

1
(2,0)
1

3
Poi(t — 00) = 0,16 x ] — 0,02,

3
Pog(t—>OO):>2><1075>< :l :>0,02,

101
portanto K = 0,02, para o calculo da fungao P(t) para os pontos Py e Py para t — 00.

A Figura 1.3 representa o espacgo tridimensional para as espécies A(t), B(t) e C(t),
para o = 0,8 e f = 1,2, notando que a + § = 2. As linhas vermelha e azul indicam

a maneira pela qual o sistema tende assimetricamente a este ciclo limite desde o ponto

inicial Py;(1,0,0,8,0,2) e desde o ponto Pyy(0,01,0,04,0,05). Ambos os pontos iniciais
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1,5 Plano A(t)+B(t)+C(t) =1 -
Pya p01(1700;0380;0720) R
Po2 (07 0]-’ 07 047 Oa 05)

Por

0,5
0 A(t)

Figura 1.3: ilustra curvas contendo os valores de « = 0,8 e § = 1, 2, usando os dois pontos
iniciais Py (vermelho) e Py, (azul), representa o espago tridimensional para as espécies
A(t), B(t) e C(t). Para ambos os pontos o valor da constante é K = 0,02. As linhas em
verde ilustram o contorno do plano A(t) + B(t) + C(t) = 1.

possuem o mesmo valor de constante K = 0, 02, entao, as curvas que tem ciclos peridédicos
constituem a mesma familia sobreposta. As linhas em verde ilustram o contorno do plano
A(t) + B(t) + C(t) = 1, esse plano é a intersegao das linhas que ligam os pontos (1,0, 0),
(0,1,0) e (0,0,1).

Combinando estes resultados, a solugao assintética das equagoes (1.14), (1.15) e (1.16),
para um « + 3 = 2, é vista na intersec¢ao do plano acima com o hiperboloide, no espago
tridimensional da populacao. Assim, qualquer ponto inicial (A(O), B(0),C (0)) no espaco
populacional tenderd para um ciclo limite periddico. Estes ciclos peridédicos constituem

uma familia unidimensional, especificada pela constante K da equagao (1.38).

O Casogeral paraa + >2ea<1

Agora serd verificado de forma mais geral as solugoes das equagoes (1.14), (1.15) e
(1.16), de modo que a4+ 8 > 2. Usaremos os resultados dos valores § > 1 > «a. Para
a > 1> [, os resultados sao parecidos, claro, com as devidas modificagoes. Os autovalores
complexos da equacao (1.26) possuem o termo (o — 3). Se > 1 > a o termo é negativo

ese a > 1> [ otermo é positivo. O termo imaginédrio tém as solugdes +7, independente
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do termo ser (o — ) < 0 ou (o — ) > 0, sempre havera solugdo com parte imaginaria
negativa e positiva.

Para iniciar a anélise ¢é util definir a quantidade positiva =,

y=a+p-2. (1.39)

Usando a definicao de Nr(t) = A(t) + B(t) + C(t) com as equagoes (1.14), (1.15) e
(1.16) obtém:

dN7p

— = Nr(1 — Nr) +~v(AB+ BC + CA). (1.40)

Aplicando o logaritmo natural na equacao (1.34), usando as propriedades do logaritmo

natural e posteriormente derivando em relacao ao tempo, obtemos a equacao seguinte:

dln P(t) _ dln A(t) n dln B(t) N dInC(t)

1.41
dt dt dt dt ( )
Usando a equagao (1.31) na anterior, resulta na seguinte equagao.

dnP(t) _ 1 dA®) 1 dBlt) 1 dC() (1.4

dt Alt) dt | B@t) dt | C(t) dt
e manipulando a equagdo anterior com as equagoes (1.14), (1.15) e (1.16), desenvolve a

seguinte equagao.

dln P(t)

- = (1=A®)—aB(t)=BC(1))+(1-BA®) ~B(t)—aC(t) )+ (1-aA(t) - BB(1)—C(1)),

dln P(t)

=3 Ne(t) - (o + B)Ne(t) = 3 — BNp(t) — YNz (t), (1.43)

e obtemos a equagao (1.44) para a anélise:

dIn P(t)

S = (3+7) (1= Nr(t)). (1.44)
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Os termos do produto de duas espécies, na equagao (1.40), assintoticamente fazem
uma contribuicdo insignificante, para um tempo ¢ muito grande [44], com a consequéncia

de Nr(t — o0) = 1. Entao, a equacao (1.44) tem a solucao assimptotica da forma,

| = —v(t-to), (1.45)

ou seja,

P(t) = Ke™, (1.46)

na qual £ é uma constante que depende das condic¢oes iniciais do sistema.

Observe o carater da solucao assimptotica. Ela estd no plano A + B + C' = 1, mas,
ao contrario do caso a+ 3 = 2, o produto das trés populagoes torna-se exponencialmente
pequeno com o passar do tempo. O sistema aproxima-se assim cada vez mais das linhas
A+B=1 B+C=1,C+ A =1, conforme a Figura 1.4. No entanto, nunca converge
em nenhum ponto, porque nao ha pontos assimptoticos estaveis para os valores de a e 3.

Para compreender o que esta acontecendo nesse sistema imagine ¢ muito grande, na
vizinhanga do ponto (1,0,0), aqui a espécie A(t) pode ser considerada como sendo apro-
ximadamente uma unidade, a partir de (1.46), B(t) e C(t) como sendo exponencialmente
pequeno. Assim, aproximadamente, as equagoes (1.14), (1.15) e (1.16) ficam,

dA

o o) (1 — A) —aB — pC, (1.47)

C;f - —(ﬁ - 1)B, (1.48)
‘il(; = (1-a)C. (1.49)

De acordo com as equagoes (1.47), (1.48) e (1.49), observamos que o sistema tende a
avangar em dire¢ao ao ponto (1,0, 0) ao longo da linha A+ B = 1 (com Cexponencialmente

pequeno), e a sair deste ponto ao longo da linha C'+ A = 1 (com B exponencialmente
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pequeno), a partir da equagao (1.46) é possivel obter uma aproximacgao dos valores de B
e C na vizinhanga do ponto (1,0,0),
B(t) « C(t) = KY2e V2t = u(t). (1.50)

Assim, o tempo gasto na aproximagao da vizinhanca de (1,0, 0), 7;,, pode ser estimado

por meio da integragao da equacao (1.48) que B = 1/2 para B = u(t),

2K 27/ o — (B — 1), (1.51)
isto é, para t >> 1,
yt
2(8-1)

No qual o tempo total decorrido até ao ponto em que o sistema atinge a vizinhanca de
(1,0,0) neste ciclo em particular. Da mesma forma, o tempo gasto a partir da vizinhanga

de (1,0,0), pode ser estimado, grosso modo, integrando da equacao (1.49) que

ot
ﬂmt_’2(1—-a)'

Portanto, o tempo total gasto na vizinhanca de tal ponto em qualquer ciclo, 7 =

(1.53)

Tin + Tout, € Mais ou menos

R Chnte)
C2(1-a)(B—-1)

Por outro lado, o tempo gasto para atravessar as 3 linhas A(t) + B(t) = 1, etc., fora

t. (1.54)

da vizinhanga exponencialmente préxima dos 3 pontos (1,0,0), etc., pode ser estimado
de forma semelhante como constante, independente do ¢. Portanto, com t — 0o, apenas
um tempo de ordem relativa 1/t é gasto fora das vizinhangas imediatas dos 3 pontos.
Em sintese, o sistema se move no espago populacional do plano A(t) + B(t) + C(t) =
1, préximo das retas A(t) + B(t) = 1, B(t) + C(t) = 1 e C(t) + A(t) = 1, quando

ele se aproxima da vizinhanga do ponto onde s6 existe uma espécie, os pontos (1,0,0),
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(0,0,1) e (0,1,0), o sistema gira no sentido anti horario como da Figura 1.4. Pelo fato
de que na vizinhanga do ponto (1,0,0) a espécie dominante é A, as espécies B e C sdo
exponencialmente pequenas, conforme pode ser observada na equagao (1.46). Entao, a
espécie A comeca a diminuir, pois suas presas, a espécie B, estdo em exting¢do. Assim,
a espécie C comecga a crescer pois hd muitas presas da espécie A e pouco predador da
espécie B. Tomando esse rumo o sistema comega a se direcionar ao ponto (0,0, 1), pois
a espécie dominante é a C. Mas quando estd nessa vizinhanca, as presas da espécie A,
entram em extincao e seu predador, espécie B, comeca a crescer. E, assim, o sistema
comega a caminhar em sentido ao ponto (0,1,0), usando a mesma légica, o sistema vai
em dire¢ao ao ponto (1,0,0) e assim por diante, iniciando o ciclo novamente.

Assim, o tempo gasto na vizinhanga de qualquer ponto é proporcional ao tempo total
decorrido até aquela etapa t: esta relagao é descrita aproximadamente pela equagao (1.54).
O tempo total gasto para completar um ciclo é igualmente proporcional ao tempo que o
sistema esteve em funcionamento.

Estas percepgoes analiticas aproximadas sao confirmadas pelos resultados numéricos
exatos apresentados nas Figuras 1.4 e 1.5. A Figura 1.4 visa representar o espago popu-
lacional tridimensional, e mostrar o sistema convergindo para o plano Np(t) = 1, e mais
especificamente para as linhas A(t) + B(t) =1, B(t) + C(t) =1 e C(t) + A(t) = 1.

A Figura 1.5 mostra uma determinada populacao, a espécie A, na escala de tempo
linear, o melhor para ilustrar o comportamento. Esta figura é construida com valores de
f=1,3ea=0,8 naqual v = 0,1. Observe que a estimativa da equagao (1.54), é
T = 0,42t, estd em boa concordancia com os resultados numéricos exatos.

A intuicdo matemética derivada de modelos comparativamente realistas de 1 e 2 di-
mensoes em biologia populacional, como o modelo predador-presa, leva a esperar muitas
vezes pontos de equilibrio estaveis ou ciclos de limite periddicos estaveis. No entanto, no
mais simples dos sistemas tridimensionais, com trés espécies concorrentes que obedecem
as equacoes gerais de Lotka-Volterra classicas, a ampla classe de solugoes tipificadas pelas
Figura 1.5 estao fora desta intuigao.

Matematicamente, para as varidveis continuas A(t), B(t) e C(t), o sistema nunca
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Plano Np(t) =1 -e-
Py1(0,6;0,6;0,1) -
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Figura 1.4: Esta figura ilustra o comportamento das trés populacoes concorrentes A, B e
C, obedecendo, no caso de a = 0,8 e § = 1,3, de modo que a+ 8 > 2. O sistema aparece
assintoticamente para se aproximar cada vez mais de uma 6rbita que o transporta nas
linhas A+ B=1, B+C =1e C+ A =1 (ou seja, ao longo das linhas onde o plano
Np(t) = 1 intersecta os planos C' =0, A =0 e B = 0, respectivamente.

Py(0,6;0,6;0,1) =
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=
oo

=
D

Espécie A(t)

VO
W~

0,2

09 500 1000 1500 2000 2500
Tempo (t)

Figura 1.5: Esta figura mostra o comportamento de uma das trés populagoes, nomeada-
mente A(t), em funcdo do tempo, para os valores de & = 0,8 e § = 1,3. A condigao
inicial é o ponto P,(0,6;0,6;0,1). Figura ilustra o comportamento ciclico nao periédico.
atinge de forma assintética qualquer um dos pontos (1,0,0),(0,1,0) e (0,0,1). No en-
tanto, biologicamente, uma vez que é concedido que as varidveis A, B e C| representem

densidades de animais, é claro que o sistema ira, apds alguns ciclos, convergir para al-

guma populagao isolada, a extinguir os outros dois. O que permanece interessante sobre a
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analise é a observacgao geral de que as nao linearidades podem produzir fenémenos ciclicos
nao periédicos do tipo descrito nas Figuras 1.3, 1.4 e 1.5.

Finalmente, notamos que os valores dos coeficientes de competicdo a e 5 que levam
a ciclos, que podem ser vistos como correspondendo ao ciclo biolégico, em competicao
puramente aos pares, a espécie A é predador da espécie B, que é predador da espécie C'
e que é predador da espécie A. Tais circunstancias sao plausiveis, sao viaveis no par de
concorréncia que esta subjacente ao comportamento ciclico. O fenémeno requer clara-
mente pelo menos trés concorrentes, razao pela qual nao pode ocorrer em modelos com

dois concorrentes [44].

1.2.1 As Equacoes de May-Leonard com Difusao

A dindmica de populag¢bes envolve muitas varidveis na natureza, essa dindmica pode
ser abordada de forma mais resumida por meio de modelos matematicos e simulagoes,
fornecendo resultados satisfatorios [3]. As principais caracteristicas a serem destacadas
em problemas deste tipo sdo o comportamento do crescimento da populacao no tempo e
a descricao dos semblantes espaciais. O comportamento do crescimento da populagao no
tempo pode ser exemplificado pela taxa de natalidade e de mortalidade. Por outro lado,
a descricdo dos semblantes espaciais pode ser exemplificada pelos movimentos aleatérios
individuais, ou coletivos, que consideram os aspectos como mobilidade, difusdo, compe-
ticdo, entre outros, sempre buscando encontrar uma solu¢ao que modele uma condic¢ao
minima para populacao em determinados sistemas.

No estudo da dindmica do modelo de May-Leonard com competicao ciclica, para trés
espécie em duas dimensoes, pode ser representado pelas equacoes diferenciais nao-lineares
(1.55), (1.56) e (1.57) [45]. Essas equagoes apresentam um termo de difusdo, que é res-
ponsavel pela mobilidade dos individuos. No limite em que N agoes de mobilidade for
muito grande, obtemos resultados semelhantes aos da equacao de difusao.

As equacoes na forma de equacgao da difusao diferenciam das equacoes analisadas an-
teriormente, e possui um termo com a constante denominada coeficiente de difusao D, que

dependera das propriedades do meio [46], viabilizando o estudo da dispersdao espacial. O

24



movimento ocorre onde ha interagao das espécies, deixando o sitio inicial e se distribuindo
na rede igualmente em qualquer direcdo. A movimentacao é proporcional ao valor de D,
ou seja, quanto maior o valor de D maior é a fracdo da populacao que deixa o sitio de
origem. O parametro de difusdo de uma populagao esta ligado as relagdes ecoldgicas entre
os individuos no meio em que estao inseridos. Sendo que o parametro de difusdo pode
estar relacionado com espaco, competicao e alimento disponivel, e sdo esses detalhes que

enriquecem o comportamento do modelo:

‘f;‘:DV?A+A[a(1—A—B—C)—60], (1.55)
Cgfzpv?BJrB[a@—A—B—C)—ﬁA}, (1.56)
o D0+ Cla(1-A-B-0) - pB], (1.57)

na qual a constante D define o parametro de difusao das espécies na rede, A, B e C sao as
densidades populacionais do sistema, o é a taxa de reproducao e 3 ¢é a taxa de predagao
das espécies.

As equagoes (1.55), (1.56) e (1.57) podem ser expressas de uma maneira mais geral,

que pode ser representada para n espécies [29].

‘ N
¢i =D ¢+ agi(1 = ¢;) — B, (1.58)
i1

sendo que, a e [, como ja mencionado anteriormente, sdo as taxas de reproducao e
predacdo, respectivamente. Nas equacoes gerais o V72 ¢ o Laplaciano, D ¢ a taxa de
difusdo e ¢; representa a densidade dos individuos da espécie i. Ainda ha estudos que
usam essas equacoes para investigar modelos ciclicos predadores-presa com n espécies,
usando simulagoes de teoria de campo médio [33].

Resolvemos as equagoes de May-Leonard numericamente, usando o método de Runge-

Kutta de 2° ordem. Determinamos as condigoes iniciais e obtemos um padrao ao longo
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do tempo, conforme as Figuras 1.6 e 1.7.

500 T T T T 3
400 |- i
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Figura 1.6: A figura mostra a dindmica de populagao do Modelo de May-Leonard, com
interacoes entre trés espécies, interagoes ciclicas, em uma rede 500 x 500 sitios, com
coeficiente de difusao D = 1,6, taxa de reproducao a« = 0,3 e a taxa de predacao de
£ = 0,3, apés um tempo de t = 1.000 geracdes. A espécie 1 é representada pela cor
vermelha, a 2 pela cor amarela, a 3 pela cor azul e o vazio pela cor branca.

As Figuras 1.6 e 1.7 sao referentes a solugao numérica da equacao (1.58), com a rede de
500 x 500 locais, com coeficiente de difusao D = 1, 6, taxa de reproducao a = 0, 3 e a taxa
de predagao de § = 0.3, ap6s um tempo de t = 1.000 gerac¢oes. Na Figura 1.6 é possivel
observar as espirais que se formam nas interacoes ciclicas no modelo de May-Leonard.

A Figura 1.7 é referente a densidade de vazios em cada sitio, como se fosse um “ne-
gativo” ou um “raio-x” da Figura 1.6, na qual a cor preta representa 30% de espacos
vazios em cada sitio, e o valor 0 é representado pela cor branco indicando que os sitios
estdo completamente cheios de especies e as outras intensidades de cores sao referentes

as densidades de vazio no sitio, conforme o paleta de cores na tabela de intensidades de
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Figura 1.7: A figura mostra a dindmica de populacao do modelo de May-Leonard, em uma
rede 500 x 500 sitios, com coeficiente de difusao D = 1,6, taxa de reproducao o = 0,3
e a taxa de predacgdo de § = 0,3, apés um tempo de t = 1.000 geragoes. A cor preta
representa sitios com 30% vazio, ou seja, cada sitio estd com 70% de ocupagdo, a cor
branco representa que cada sitio esta completamente ocupado ou cheio pelas as especies.
As outras intensidades de cores é proporcional a densidade de vazio no sitio, a tabela de
intensidades de cores esta representada no paleta a direita da rede.
cores a direita da rede na Figura 1.6.

Na préxima subsecao introduziremos o modelo Jogo RPS Estocastico com Mobilidade

Padrao, que usa a dinamica do modelo de May-Leonard com competicoes ciclicas, para

trés espécies, mas que sao representadas em simulacoes estocésticas.

1.3 O Modelo do Jogo RPS com Mobilidade Padrao

O popular Jogo Pedra-Papel-Tesoura (RPS) se respalda nas interagoes de trés elemen-

tos, sendo eles, pedra, papel e tesoura. Nesse jogo, a pedra ganha da tesoura, pois a pedra
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“quebra” a tesoura. A tesoura ganha do papel, pois a tesoura corta o papel. O papel
ganha da pedra, pois o papel embrulha a pedra. Portanto, esse jogo forma uma interacao
ciclica entre esses trés elementos. Observa-se que essa é uma interacao ciclica nao hie-
rarquica, pois nenhum elemento se destaca em relagao ao outro. Esse tipo de interacao
tem as mesmas caracteristicas que as equagodes de May-Leonard com difusao, envolvendo
trés especies. A Figura 1.8 ilustra como funciona a ordem da interagao ciclica entre os

elementos.

Figura 1.8: As flechas ilustram como funciona a interagoes dos trés elementos do Jogo
Pedra-Papel-Tesoura (RPS), formando uma interacao ciclica.

O modelo RPS vem sendo muito utilizado com o método de Monte Carlo [47]. A
simulagao de Monte Carlo consiste em um método que utiliza sequéncias de ntimeros ale-
atorios para desenvolver simulagoes, ou seja, um método numérico universal para resolver
problemas por meio de amostragem aleatéria, fazendo uma aproximacao da solugao [48].
As simulagbes estocasticas para o modelo RPS descrevem um bom modelo matematico
para a dindmica de populagoes, como pode-se observar nas referéncias [5-11,13].

Nesse contexto, no ano de 2007, Reichenbach et al publicaram um artigo na revista
Nature [3] intitulada “ Mobility promotes and jeopardizes biodiversity in rock-paper-scissors
games'” que demonstrava como a biodiversidade é afetada drasticamente por migracao de

individuos, uma caracteristica onipresente de ecossistemas reais. Os autores encontraram

LA traducdo do titulo é: “A mobilidade promove e compromete a biodiversidade em jogos de pedra-
papel-tesoura.”
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um valor critico da mobilidade M.,. Esse valor delineia abruptamente entre dois cenarios,
ou seja, para valores abaixo da M, a evolugao temporal das interagoes entre os individuos
resulta na manutencao a longo prazo da diversidade das espécies, por outro lado, para
valores mais altos resulta numa homogeneidade espacial de tal forma que a biodiversidade
é perdida.

O método utilizado por Reichenbach et al [3] foi o de simulagbes estocasticas do modelo
RPS, com trés tipos de interacoes: predacao, reproducao e mobilidade. As simulacoes
sao realizadas em uma rede quadrada de NN sitios, com condigoes de contorno periodi-
cas. A caracteristica dessa mobilidade definimos como mobilidade Padrao, pois quando
a mobilidade é selecionada ocorre a troca de posicao de um individuo ativo com um dos
seus quatro vizinhos, conhecido como vizinhan¢a de von Neumann (ver Figura 1.9). O
individuo ativo é escolhido aleatoriamente na rede no inicio de cada ciclo da simulacao

(detalharemos mais no capitulo 3).
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Figura 1.9: As imagens ilustram duas redes N = 5 x 5 sitios, os sitios em vermelho repre-
sentam o individuo ativo, e os sitios em azul representam a vizinhanga. (a) Vizinhanga
de von Neumann com quatro vizinhos do individuo ativo. (b) Vizinhanca de Moore com
oito vizinhos do individuo ativo.

A vizinhanga de von Neumann tém quatro vizinhos do individuo ativo, um acima, um
abaixo, um para esquerda e outro para direita. A vizinhanc¢a de von Neumann é usada
para a mobilidade Padrao. No nosso trabalho usamos a mobilidade Direcionada com a
vizinhanga de Moore (ver Figura 1.9) que tem oito vizinhos do individuo ativo, ou seja,

todos os vizinhos a sua volta [49]. A mobilidade Direcionada serd abordada no capitulo

3.

29



Durante as simulagoes, os sorteios aleatorios ocorrem com uma taxa de probabilidade
para cada tipo de interacao. Temos que, as probabilidades de interagoes sao de reproducao

pr, predagao pp e mobilidade pm. A soma das probabilidades é igual a 1 (um), ou seja,

pr+pp +pm = 1. (1.59)

A simulacdo estocastica do modelo do Jogo RPS com mobilidade Padrao pode ser
representada pela Figura 1.10, sendo que, utilizamos os valores da probabilidade de repro-
ducao de pr = 0, 2, probabilidade de predacao de pp = 0, 2 e probabilidade de mobilidade

de pm =0, 6.

500
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200

100

100 200 300 400 500

Figura 1.10: A imagem ilustra uma rede de N = 500 x 500 sitios, mostrando a dindmica
de populacao do Modelo do Jogo RPS com simulagoes estocasticas, com interacoes entre
trés espécies de forma ciclica e Mobilidade Padrao, apds 10.000 geracoes com as taxas de
pr=20,2, pp=0,2 e pm =0,6. A espécie 1 é representada pela cor vermelha, a espécie
2 pela cor amarela, a espécie 3 pela cor azul e o sitio vazio pela cor branca.
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Nas simulagoes estocasticas de rede com mobilidade Padrao, conforme a Figura 1.10,
quando a mobilidade dos individuos encontra-se abaixo do valor critico todas as trés
espécies coexistem, formando espirais (cada cor representa uma das espécies e pontos
brancos indicam pontos vazios). Resolvendo as equagdes de May-Leonard numericamente,
conforme a Figura 1.6, também d& origem a estruturas de espirais, cujo o tamanho e
numero de espirais dependem dos parametros Difusao D, probabilidade de predacao de
pp e da probabilidade de reproducao de pr. Temos nestes dois casos, tanto na simulacao
estocdstica quanto na resolucao das equagoes diferenciais numericamente, formagoes de
estruturas semelhantes, ignorando o ruido das simulagoes , ou seja, as simulagoes de campo
médio (resolugdo das equagoes) reproduzem os resultados das simulagoes estocéasticas.

No caso para modelagem do RPS é utilizado o modelo de May-Leonard no qual a
reproducao e a predagao ocorrem de forma independente. No modelo de Lotka-Volterra
as acoes predacao e reproducao ocorrem de maneira simultanea, ou seja, sempre que
houver predagao havera uma reproducao [50].

Mais detalhes de como acontece o processo de simulagao estocastica para o modelo
do Jogo RPS serd pormenorizado no capitulo 3, no qual, serd introduzido junto com a
mobilidade Direcionada, que é o primeiro objetivo deste trabalho. Agora serao descritos
os fungos que foram modelados no presente trabalho, sendo que esses fazem parte do

segundo objetivo deste trabalho.

1.4 Fungos

Os fungos que descreveremos nesta se¢ao foram utilizados para os estudos das nossas
simulagoes. Analisamos suas caracteristicas e performances dos seus comportamentos,
em especifico os comportamentos espacial e temporal. Faremos uma descricao basica,
com a intencao de descrevermos os motivos pelos quais foram escolhidos. Neste ponto do
trabalho vale a pena ressaltar que os estudos desses fungos sao de grande relevancia, uma
vez que estao relacionados com varias culturas economicamente importantes do mundo.

Segue as apresentagoes dos fungos Fusarium oxysporum e Trichoderma sp.
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1.4.1  Fusarium oxysporum

Fusarium é um género heterogéneo que sobrevive no solo. Estao presentes em muitos
locais, incluindo varias espécies as quais ja foram retratadas desde os articos, florestas
tropicais e temperadas e até nas areias do Sahara [51]. A doenca murcha é causado pelo
Fusarium oxysporum, que esta presente no solo. As folhas das plantacoes atingidas por
este tipo de doenca ficam com coloracdo amarelo-claro, a doenga inicia-se na planta de
baixo para cima. O sistema vascular apresenta coloracao pardo-avermelhado devido a
obstrugao e colonizagao do patdégeno. Nas culturas, inicia-se a formacao de pequenas
partes mais densas de um campo semeado ou plantado e, apds alguns anos espalha-se
por toda a area. Quando as plantas sdo severamente atacadas, elas secam e morrem. O
patégeno pode afetar algumas plantas ou até 80% do cultivo. A infec¢ao, ocorrendo na
fase inicial da planta, leva a redugao de crescimento [52].

O controle da murcha torna-se extremamente dificil, praticamente impossivel. Para
controlar o rigor da doenca, recomendam-se algumas estratégias de manejo, rotagao de
cultura com plantas ndo hospedeiras. Como esse microrganismo sobrevive em impurezas
relacionadas as sementes e em restos culturais, sugere-se a queima dos restos de cultura
quando houver presenca do patdgeno, a utilizagdo de sementes sadias e a nao utilizacao
de equipamentos agricolas e implementos procedentes de areas contaminadas [52].

O estagio sexual ja foi detectado em algumas espécies de Fusarium, mas tem-se pouco
conhecimento das caracteristicas morfolégicas e patoldgicas, pouco ainda se conhece a
respeito da espécie Fusarium oxysporum. Com o surgimento dos métodos moleculares
baseados na analise de DNA, estes tém sido ferramentas muito tteis nos estudos de

filogenia de Fusarium e na diferenciacao de espécies e ragas. [51].

1.4.2 Trichoderma sp

Estes fungos Trichoderma sp sao microrganismos endéfitos? e sao definidos como mi-
crorganismos assintomaticos que vivem dentro das plantas, pelo menos durante um pe-

riodo do seu ciclo de vida, sem causar qualquer dano aparente ao hospedeiro [53, 54].

2[Biologia] Que vive dentro do tecido de plantas: Insetos endéfitos. Fungos endéfitos.
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Endéfitos sao capazes de modular interagbes com patdgenos e pragas, assim, eles po-
dem agir como potenciais agentes biocontroladores [53,55-57]. Além disso, os endéfitos
tém algumas estratégias de biocontrole, incluindo o desencadeamento da resisténcia do
hospedeiro, prevencao de infecgdo, reducao da colonizagdo dos tecidos do hospedeiro e
limitacao da sobrevida do patégeno [54,58]. O mecanismo do antagonismo é conhecido
por inibir os organismos patogénicos pela competicao por nutrientes, inducao de defesa
vegetal, producao de enzimas e metabolitos secundarios, assim, esses diversos mecanismos
antagonicos sao descritos como micoparasitismo [36,59,60]. Algumas cepas de Tricho-
derma sao utilizadas em produtos comerciais para induzir a promog¢ao do crescimento de
plantas e também no controle bioldgico de fungos fitopatogénicos [36], além de que este
género é conhecido como enddfito antagonico e é considerado uma opgao atraente para o
manejo de doengas de plantas e promocao do crescimento de plantas [36,61-63]. Consi-
derando a alta capacidade do género Trichoderma como agente biocontrolador e também
a importancia da sustentabilidade agricola e da reducao no uso de agrotoxicos.

Na segunda parte do presente estudo tem-se como objetivo avaliar o crescimento e
a interacao micelial, entre uma cepa endofitica de Trichoderma atroviride e uma cepa
fitopatogénica de Fusarium ozysporum. Com o intuito de modelar essa dindmica de

populacao, usando o método de simulagoes estocasticas.
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Capitulo 2

Ferramentas Matematicas Utilizadas

Neste capitulo, abordaremos as ferramentas utilizadas para realizar as quantifica¢oes
dos estudos de modelagem do Jogo RPS com mobilidade Direcionada e o antagonismo
de fungos. Mostraremos a transformada de Fourier, uma aplicacdo da transformada de

Fourier Discreta Temporal, a Fungao Correlagao Temporal e Espacial.

2.1 Transformada de Fourier

Dentre varios métodos de resolucoes de equagdes diferenciais ordinarias ou parciais,
que aparecem em problemas da Fisica Matematica, destaca-se o método da transformada
de Fourier (Jean-Baptiste Josep Fourier 1768 —1830) [64]. Esse método é importante tam-
bém para auxiliar na interpretacao de resultados experimentais [65] e simulagoes compu-
tacionais [66]. Nesta secdo, serd apresentada a transformada de Fourier continua, discreta
temporal e discreta espacial, trataremos também de uma aplicacao e de algumas de suas
propriedades.

Pode-se expressar a transformada de Fourier de uma funcgao real pela seguinte integral,

“+o00

F(w) = / e~ () dt, (2.1)

em que a funcdo F'(w) é conhecida como transformada de Fourier da fungao f(t), sendo que

hé uma relagdo de correspondéncia entre as fungdes f(t) e sua transformada F(w) e essa
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relagao é chamada de transformada de Fourier inversa de F(w), representada conforme a

seguir:

1

=5/ ;OO TR () do. (2.2)

Observe que a diferenca entre as transformadas de Fourier direta e inversa é o sinal
do argumento da fungdo exponencial e o fator 1/27, que é bastante usual colocar o fa-
tor 1/ V27 em ambas as equacoes [46]. Utilizou-se a letra ¢ para representar a variavel
da funcao f(t¢), como observado nas equagoes (2.1) e (2.2), mas ¢t nao necessariamente
representa o tempo, pode também representar uma variavel espacial. No caso quando a
transformada de Fourier for temporal, a variavel w serd usada como frequéncia angular,
w = 27, em que v é a frequéncia. Para a transformada de Fourier espacial, (t — z) é
uma variavel espacial, e (w — k) tem o significado de ntimero de onda, k = 27 /A, no
qual A é um comprimento de onda [64].

No entanto, ao analisar a formula de Euler,

exp(tiwt) = cos(wt) £ isen(wt), (2.3)

observa-se que a transformada de Fourier de uma fungao real f(t) é uma fun¢ao complexa
F(w) da qual a parte real é uma fungao par de w e a parte imaginaria é uma fungao impar
de w [64]. A funcao F(w) estd definida somente se f(t) satisfazer certas propriedades das
transformadas de Fourier. Relembramos que ¢ pode ser uma variavel temporal ou espacial.
Mais detalhes das propriedades pode-se consultar as referéncias [46, 64].

Na préxima se¢do abordamos a transformada de Fourier Discreta (TFD), sendo que
esta é uma ferramenta muito 1til para andalise de séries temporais, pois esta foi utilizada

para nos ajudar a fazer algumas interpretagoes das simulagoes contidas neste trabalho.

2.1.1 Transformada de Fourier Discreta (7FD)

Neste trabalho usaremos expressamente fungoes f(t) com o ¢ no intervalo de [to, ty_1],

sendo que f(t) = 0 se t ¢ [to,tny_1]. Discretizando a transformada de Fourier de uma
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fungao f(t), usando a regra do trapézio [64], chegamos a seguinte relagao,

F(wg) = At Nf e~ f; (2.4)
5=0
por simplicidade usamos que f(t;) = f; e consequentemente também discretizamos a
frequéncia w. Os valores de w; devem ter o mesmo nimero de N e ¢; para manter a
biunivocidade f < F.

Para especificar uma varia¢ao na fungao f(¢) é indispensavel deslocar no minimo um
ponto f; de seu valor original, assim esse deslocamento tem um intervalo de tempo
T = 2At, é o minimo periodo de oscilagdo da funcao f(t) que pode ser detectada
na transformada F(w), portanto, a méxima frequéncia relevante é v = 1/(2At), ou
seja, wy = 2mv = w/At. Caso escolha wy = —7/At e wy = 7/At, entdo temos que
F(wy) = F(wy), j& que os t; sdo nimeros inteiros de At, consequentemente, =+ (w/At)t;
diferem por nimeros inteiros de 27 [64].

Para que a transformada F'(wy) seja periédica em k, temos que wyip = wi + 27,
portanto, temos que o valor de Aw é escrita por

2t 2wty 2wAt 2w

Aw = w1 — wg = —

NAt NAt NAt N

(2.5)

—T ™

S— — )+ kA -
w1 A Wgt1 = W1 + KAW, Wy A

(2.6)

Observa-se que o intervalo Aw entre dois pontos sequenciais é w1 — wy, nao depende
do intervalo de tempo At, ou seja, t;.; —¢; intervalo entre dois tempos consecutivos, uma
forma de analisar ¢ averiguar a equacao (2.5).

O maximo da frequéncia depende unicamente do intervalo de tempo At, sendo qual-
quer que seja o periodo de tempo t analisado. Esse é um fato consideravel para a discreti-
zagdo do tempo t, pois se os pontos de wy, do gréafico da transformada de Fourier F'(wy),
estiverem afastados por demais, ndo produzindo uma curva “suave”, temos que aumentar

os numeros de tempos entre os tempos t; até ty, ou seja, aumentar o valor de N. Entao,
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se o intervalo de frequéncia estiver muito pequeno ou muito grande, temos que aumentar
ou diminuir o incremento At respectivamente. Para isso deve-se somente alterar o valor
de N, aumentando N diminui o valor do incremento At e vice-versa [64].
Apresentaremos a seguir um exemplo de como é empregada a Transformada de Fou-
rier Discreta, usando uma fungao f(t) que representa um sinal, que pode ser retirado de
uma simulagao ou de um experimento. Tais sinais podem ser representados por uma
superposicao de senoides, se esses sinais estiverem no dominio do tempo e utilizando a
TFD podemos descrever esses sinais no dominio da frequéncia, obtendo as frequéncias

caracteristicas destas senoides.

2.1.2 Aplicagcao da TFD

Ressaltamos que o método da Transformada de Fourier Discreta é importante também
para auxiliar na interpretacao de resultados experimentais [65] e de simulagoes computa-
cionais [66]. Como exemplo da aplicacgdo da TFD usamos os sinais temporais da trans-
mitancia optica de uma amostra do Cristal Liquido Liotropico. Esses sinais temporais
e os resultados das TFD foram todos obtidos da referéncia [65], com minha coautoria.
O trabalho tinha como objetivo investigar o fenomeno de efeito da indugao de ordem
por luz pulsada na fase isotréopica micelar da mistura composta por Laurato de Potas-
sio (KL), Decanol (DeOH) e dgua (H20), para trés concentragoes relativas da mistura
(C =[KL]/[DeOH], em que [KL] e [DeOH| sao concentragoes molares).

As medidas dos sinais de transmitancia Optica das amostras foram obtidas com um
laser de Prova (He — Ne, A = 632,8 nm, 35 mW) incidindo sobre a amostra quando ela
estd entre polarizadores cruzados. Um feixe de luz, laser de Excitagao (2,0 W, A\ = 532
nm), com frequéncia v ~ 1 Hz, incide na amostra perpendicularmente ao laser de Prova.
O sinal do laser de Prova é detectado por um fotodiodo, D2, conectado a um osciloscépio.
Toda a montagem, conforme Figura 2.1, é feita sobre uma mesa optica dotada de um
sistema pneumadatico para evitar perturbagoes mecanicas espurias.

A Figura 2.2 é de um sinal temporal da transmitdncia Optica, esse é um exemplo

do comportamento quando, nas condi¢oes adequadas de concentracao e temperatura, ha
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Figura 2.1: Esquema experimental de técnica de transmitancia oOptica utilizada na
investigacdo da ordem induzida por pulso de luz em fases isotropicas da mistura

KL/DeOH/agua.

um alto aumento na transmitancia 6ptica da mistura isotrépica que pode ser observado
quando ha um pulso de luz, esse pulso é emitido pelo laser de Excitacao com poténcia de
1,7 W, por meio da técnica experimental apresentada.

Conforme Figura 2.2 é possivel observar que a intensidade da Transmitancia Optica
do laser de Prova, representada pela linha em vermelho, é muito menor que a intensidade
do sinal do laser de Excitacao, representada pela linha em azul, pois, lembrando que
isso se deve ao fato de que o laser de Prova passa por polarizadores cruzados. Os sinais
da Transmitancia Optica do laser de prova, detectados no fotodiodo, sdo os que foram
utilizados para as analises, isto é, que se calculou a Transformada de Fourier Discreta.
Esse método da TFD possibilitou observar algumas frequéncias caracteristicas para cada
amostra.

Foram utilizadas trés amostras de concentracao C' = 2,61, C' = 2,62 e C' = 2,63.
Para cada uma das amostras realizamos medidas com varias temperaturas, para as quais

foram feitas dez medidas da transmitancia Optica. A Figura 2.2 é uma das medidas na

38



0,0016 10

- Laser de Prova
= -o- Laser de Excitagéom 19
s -8
~ 0,0012F
2 -7
2 :
s 6
s
.g b4
g
;g 13
: )
g .
& L1

Figura 2.2: Birrefringéncia induzida pela luz da amostra de concentracao C =
[KL]/[DeOH] = 2,61 na fase isotrépica a uma temperatura de 7' = 47,5 °C. Linha
em vermelho corresponde ao feixe do laser de Prova cuja a intensidade da Transmitancia
Optica ¢é indicada no eixo y a esquerda. Linha em azul corresponde ao feixe do laser de
Excitagao cuja a intensidade da Transmitancia Optica ¢ indicada no eixo y a direita.
temperatura em 7" = 47,5 °C. Foram calculadas as Transformadas de Fourier Discreta
desses sinais detectados da Transmitancia Optica. Em seguida calculou-se a média das
Transformadas de Fourier de cada temperatura e confeccionou-se graficos da TFD em
funcao da frequéncia e temperatura para cada amostra.

O grafico da TFD em funcgao da frequéncia e temperatura, para a amostra de concen-
tragdo C' = 2,61, esta exposto na Figura 2.3, apresenta uma frequéncia caracteristica para
cada curva, ou seja, para cada temperatura. A frequéncia caracteristica é de v = 29,5
Hz, que possui o mesmo valor independentemente da temperatura.

Na Figura 2.4 é possivel observar que para cada temperatura exitem duas frequéncias
caracteristicas. Para a amostra de concentracao C' = 2,62, as frequéncias caracteristicas
sao v = 29,5 Hz e vy = 36,5 Hz e também sao independentes da temperatura.

Na Figura 2.5 para cada temperatura também exitem duas frequéncias caracteristicas.
A amostra é de concentragao C' = 2,63 e as frequéncias caracteristicas sdo v; = 36,5 Hz
e vo = 40,0 Hz, elas possuem os mesmos valores para qualquer temperatura.

Para os dados das amostras de concentracoes 2,61, 2,62 e 2,63 foram coletados N =

100.000 pontos cada, o tempo de coleta de dados é t = 2s, o intervalo de tempo entre
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Figura 2.3: Transformada de Fourier discreta da transmitancia 6ptica induzida pela luz
pulsada em funcao da frequéncia, cada curva é para uma determinada temperatura. Amos-
tra com concentragdo de C' = [KL]/[DeOH] = 2,61 com frequéncia caracteristica de
v =295 Hz.
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Figura 2.4: Transformada de Fourier discreta da transmitancia 6ptica induzida pela luz
pulsada em fungao da frequéncia. Amostra com concentragao de C' = [KL]/[DeOH] =
2,62 e suas frequéncias caracteristicas sao v = 29,5 Hz e 1, = 36,5 Hz.
cada ponto é de At ~ 2 x 1077 s.

As andlises dos dados via TFD mostram que para frequéncias de até 50 Hz existem
frequéncias caracteristicas nas misturas da fase isotrépica micelar com picos de intensi-

dades da |F(v)|, conforme nas figuras 2.3, 2.4 e 2.5, com frequéncias caracteristicas para

as trés concentracoes relativas molares. Para C' = 2,61 existe apenas uma frequéncia:
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Figura 2.5: Transformada de Fourier discreta da transmitancia éptica induzida por luz
pulsada em fungao da frequéncia. Amostra com concentragao de C' = [KL|/[DeOH] =
2,63, suas frequéncias caracteristicas sao 1 = 36,5 Hz e vy = 40,0 Hz.

vy = 29,5 Hz; enquanto para C' = 2,62 e C' = 2,63 existem duas frequéncias, que sao:
vy = 29,5 Hz e v, = 36,5 Hz; 1 = 36,5 Hz e vy, = 40,0 Hz respectivamente.

Um indicativo de que as frequéncias caracteristicas sao referentes as amostras dos
Cristais Liquidos Liotrépicos é pelo fato de que nenhum pico da TFD da transmitancia
6ptica foi observado com agua ou recipiente vazio. A Figura 2.6 apresenta as amplitudes
Transformada de Fourier Discreta, |F'(v)|, da transmitancia éptica induzida pela luz pul-
sada, para trés concentragoes relativas molares, C' = [K L]/[DeOH], e o sinal do laser em
um recipiente de quartzo contendo dgua ou vazio. Nenhum pico da TFD da transmitancia
Optica foi observado com agua ou recipiente vazio. Para C' = 2,61 a v; = 29,5 Hz; Para
C=2,62av, =29,5Hz e vy =36,5Hz; Para C =2,63 av; =36,5 Hz e v, = 40,0 Hz.
Sendo que v; e v nao tém dependéncia da temperatura. Isso nos mostra que TFD é uma
ferramente muito 1util para andlises de séries temporais.

Outro fato estudado no fendémeno de indugdo de ordem foi a variagao do valor da
poténcia do Laser de Excitacao, os valores utilizados foram de 1,0 W, 1,4 We 1,7 W. A
Figura 2.7 mostra as intensidades da TFD da transmitancia Optica para cada poténcia
utilizada a uma temperatura fixa de 27,9 °C.

Foi possivel observar que as intensidades das frequéncias caracteristicas sao indepen-
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Figura 2.6: Amplitude da frequéncia caracteristica da Transformada de Fourier Discreta,
|F'(v)|, da transmitancia optica induzida pela luz pulsada, para trés concentragoes rela-
tivas molares, C' = [KL]/[DeOH]. Nenhum pico da TFD da transmitancia 6ptica foi
observado com agua ou recipiente vazio. Para C' = 2,61 a v; = 29,5 Hz; Para C' = 2,62
a vy =295 Hze vy = 36,5 Hz; Para C' = 2,63 a v; = 36,5 Hz e v, = 40,0 Hz. Sendo
que v; e vy nao tém dependéncia da temperatura.
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Figura 2.7: Intensidade da Transformada de Fourier discreta da transmitancia 6ptica indu-
zida pela luz em funcao da frequéncia, amostra de concentracao de C' = [KL|/[DeOH| =
2,61 e temperatura de T' = 27,9 C, variando a poténcia do laser de Excitacao.

dentes da temperatura e da poténcia do laser de excitagao, conforme observamos nas

figuras 2.3, 2.4, 2.5 e 2.7. Essas frequéncias estao sendo interpretadas como uma evi-

déncia de alta correlagdo entre as micelas anisométricas (ou volumes de correlagao) das
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misturas liotropicas.

Para as interpretagoes do fenomeno de efeito da indugdao de ordem por luz pulsada
na fase isotrépica a ferramenta TFD teve uma expressiva importancia, como foi discutido
nesse topico. Agora vamos analisar outra ferramenta que usamos no nosso trabalho para

fazer algumas quantificagoes, a Fungao de Correlagao.

2.2 Funcao de Correlacao

Nesta secao, abordaremos o estudo da Funcao de Correlacao que considera o grau de
relacao entre os dados. A Funcao de Correlacdo de uma medida pode ser temporal ou
espacial. Quando fazemos a Correlagao da mesma func¢do chamamos de Autocorrelacao.
No nosso trabalho, pretendemos calcular a Autocorrelacdo da série temporal dos indivi-
duos e a Autocorrelagao da rede, que tem carater espacial, ocasionalmente pode ser que
tratemos a Fungao Autocorrelagao apenas de Fungao de Correlagao.

Em uma medida pode-se retirar um conjunto de varios pontos, para relacionar esses
pontos usamos a Func¢ao de Correlacao, que é uma medida de semelhanca entre dois pontos
em funcao de um atraso, ou uma distancia, entre eles. A Fungao de Correlacdo é uma
ferramenta matematica utilizada para encontrar padroes ou repeticoes, ela mede o grau
de correlagdo com uma variavel. Quando a Correlagao é consigo mesma, Autocorrelacao,
ela ¢ uma medida que mostra quanto o valor de uma realizagdo de uma variavel esta
relacionada com os seus pontos vizinhos [64].

A equagao para medir a Funcdo Autocorrelacdo de um conjunto de pontos discretos,

pode ser escrita da seguinte forma:

<

1 N—t
o) = a5 (6(t)—(@)(o(t + )~ (8)), (2.7)
t=0
em que ¢(t) é a série e (¢) é o valor médio da série. Sendo que t ndo necessariamente
precisa indicar o tempo, pode também ser usada como espaco. Note que o somatoério vai

até N — t/, sendo que quando tivermos t' = 0 estamos correlacionando os pontos com

os mesmo pontos. Quando ¢’ = 1 os pontos se relacionam com o seu primeiro vizinho.
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Quando t' = 2 os pontos se relacionam com o seu segundo vizinho, e assim por diante.
Segundo a defini¢ao estatistica, o valor da Funcao de Correlacao estd entre 1 (um) e —1
(menos um). Quando a distdncia, ou atraso, é zero, o valor da Correlagdo é 1 (um) (cor-
relagdo perfeita), pois a variavel esta correlacionada com ela mesmo. Quando o valor for
—1 (menos um), significa anti-correlagao perfeita (anti-correlagio), estao correlacionada
de forma oposta. Como exemplo, dizemos que as fungoes correlacionadas estao defasadas
de multiplos de meio comprimento de onda. O valor 0 (zero) significa total auséncia de

correlagdo (ndo hd correlagao) [67).

2.2.1 Autocorrelacao Temporal

A Funcao de Correlagdo, normalmente utilizada em processamentos digitais, permite
que se analise o grau de irregularidade de um sinal. Uma forma de caracterizar a Funcao
de Correlagao é calcular o tempo caracteristico 7. O tempo caracteristico 7 é extraido da
Fungao de Correlagao com o Corr(fi, fa) = C(t = 7) = k, sendo que k é uma constante
que pode variar de 0 a 1. Em nosso trabalho comparamos o mesmo sistema de dados e
obtivemos valores do tempo caracteristico da funcdo de Autocorrelagao.

Para coadjuvar no entendimento da Funcao de Correlacao sera apresentado um exem-
plo (ver a Figura 2.8). Neste exemplo usamos o valor da correlacdo com k& = 0,5, ou
seja, encontramos o tempo para a Func¢ao de Correlagao diminuir 50% do seu valor do
momento inicial. Este exemplo de aplicacao da Funcao de Correlagdo usamos duas fun-
¢oOes cosseno simples, para facilitar as interpretagoes, na qual, a fungao 1 é representada
por fi(t) = cos(1mt) na qual v, = 0,5 oscilagdes por u.a. e a fungao 2 é representada por
fa(t) = cos(27t) na qual vy = 1,0 oscilagdo por u.a., conforme podemos observar a Figura
2.8.

Calculando a Autocorrelacao das fungoes 1 e 2, usando o valor £ = 0,5 em ambas as
fungoes, obtemos os seguintes valores. A Autocorrelagao de fi(t) é Corr(fi1, f1) = C(T =
0,2522) = 0,5, entdo, o tempo caracteristico 71 ~ 0,25 para k = 0,5. A Autocorrelagdo
de fao(t) é Corr(fs, fo) = C(T = 0,146146) = 0, 5, entdo, o tempo caracteristico 7o &~ 0, 15

para k =0, 5.
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-e-f1(t) = cos(1mt)
-=fo(t) = cos(2mt)

f(t), Corr(f,f)

Figura 2.8: Duas fung¢des cossenos no tempo de 0 a 2 unidades arbitrarias com 100 pontos
e Autocorrelacao das fungoes cossenos. A linha azul escuro representa a func¢ao 1, linha
verde escuro representa a funcao 2, linha azul claro representa a Autocorrelacao da funcao
1 e a linha verde claro representa a Autocorrelagao da funcao 2.

Analisando os tempos caracteristicos das fungoes de Correlagao, observamos que 7 >
T9, 0 que indica que a Autocorrelacao da fungao 1 decresce no tempo mais lentamente que
Autocorrelacao da funcao 2, ou seja, os pontos da funcao 1 estao mais correlacionados,
como é possivel observar na Figura 2.8. Assim, o fato de os pontos estarem mais correla-
cionados indica que a funcao 1 oscila menos que a func¢ao 2, sendo obvio esse resultado, se
analisarmos as fungoes cossenos e suas frequéncias (v). Entdo podemos tirar informagoes

das fungoes de Correlagoes por meio do tempo caracteristico, sendo que, quanto maior o

7 menor serd a frequéncia de oscilagao do sistema e vice-versa.

2.2.2 Autocorrelacao Espacial

Para quantificar nossos estudos também utilizamos a ferramenta Func¢ao de Correlagao
Espacial. Para esse estudo é necessario apresentar algumas grandezas. Antes introduzi-
remos algumas notagoes. Tomamos F{f(¢)} para representar a transformada de Fourier
da fungao f(t). Esta notagao é equivalente a F'(w), ou seja, F{f(t)} = F(w). De forma
andloga, a representacao da transformada de Fourier inversa ¢ F Y F(w)} = f(t).

Vamos analisar o comportamento espacial de um sistema. A fungio ¢(7) é uma gran-
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deza que depende da posicdo num determinado tempo, sendo que, neste trabalho, ela
assume os valores de 0 se o sitio estiver vazio, e 1, 2 e 3 para as espécies A, B e C,
respectivamente. Calculamos a média espacial (@) e, subtraindo a fungdo de sua média,

obtemos,

() = (8(7) — (@) (2.8)

Fazendo a transformada de Fourier na fungao (), chegamos a seguinte relagao,

plk) = Flo(P} = F{o(7) — (#)}. (2.9)

Vamos introduzir uma nova grandeza chamada de densidade espectral S (l;), conhecida

também como fator de estrutura, que pode ser escrita como,

S(k) = p(k)e* (k). (2.10)

a densidade espectral é a multiplicagdo da transformada de Fourier da fungao ¢(7) pelo
seu complexo conjugado.

A Funcao de Correlacao continua das fungoes f1(t) e fa(t) é dada por:

Corr(fif) = [ LDhlr +t)dr 2.11)

Fazendo a transformada de Fourier da equacao (2.11) e usando a propriedade da

transformada da correlagao [46] chegamos a seguinte equagao:

F{Corr(fi, fo)} = Fi(—w)Fy(w) = F}(w)Fa(w). (2.12)

Consideramos que as fungoes fi(t) e fa(t) sdo reais, nas duas equagoes anteriores, pois
se forem complexas a correlagdo é definida com f; em vez de f; na equagdo (2.11) e a
equagao (2.12) deixa de ser valida.

Considerando que as funcgoes fi(t) e fo(f) sdo iguais na equagdo (2.12), é possivel

verificar que hd uma semelhanga com a equacao (2.10), e podemos calcular a Fungao Au-
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tocorrelacao Espacial a partir da transformada de Fourier inversa da densidade espectral,
CcOmo a seguir,
_ F Sk}

C(r') = o) (2.13)

em que C(r") é a Fungao Autocorrelacao Espacial, que depende de uma variavel vetorial,
e C(0) é o fator de normalizagdo. A conversdo para uma variavel escalar é dada pela
equagao (2.14),

c(r")

C(r') = : (2.14)
|;/|§£+y min(?N —(z+y+1),z+y+ 1)

em que x e y sdo as coordenadas espaciais.

Uma forma de caracterizar a Fungdo Autocorrelacao Espacial é calcular o tamanho
médio das estruturas [. O tamanho médio das estruturas [ é extraido da Funcao Autocor-
relagdo com o Corr(f, f) = C(r' =1) = k, sendo que k é uma constante que pode variar
de 0 a 1. De forma analoga que calculou-se o valor de 7, como mostrado no exemplo
anterior da Figura 2.8. Calcula-se o valor de k£ e com esse dado fazer a analise pertinente.

Apobs a apresentagao das ferramentas matematicas, TFD e Funcao de Correlacao,
introduziremos a seguir os estudos do Modelo do Jogo RPS Estocastico com Mobilidade

Direcionada.
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Capitulo 3

O Modelo do Jogo RPS Estocastico
com Mobilidade

Neste capitulo mostraremos um sistema que descreve a relacao predador-presa com
interagoes ciclicas usando as agoes de predacao, reprodugao e mobilidade Direcionada [12].
Visando melhorar a compreensibilidade deste modelo vamos representar os trés elementos
pelas letras A, B e (), semelhante aos elementos do Jogo RPS. O tipo de interacao entre
as espécies é a predacao, o elemento A interage com B, B interage com (' e por fim, C
interage com A, fechando o ciclo.

Utilizamos neste modelo uma rede quadrada de N x N sitios, com condicoes de
contorno periddicas. Podemos exemplificar essas condigoes de contorno da seguinte forma:
os sitios da rede na parte inferior estao ligados com os sitios da parte superior da mesma
coluna e vice-versa, os ultimos sitios da direita estao ligados com da esquerda da mesma
linha e vice-versa. As condigoes iniciais sdo formadas por sorteios aleatérios na rede, na
qual cada sitio da rede contém uma das trés espécies ou esta vazio.

Consideramos trés elementos méveis A, B e C, distribuidos em uma rede espacial, na
qual cada elemento passa a realizar acdes com seus vizinhos mais préximos, no caso da
mobilidade Direcionada usamos a vizinhanca de Moore conforme apresentado na Figura
1.9, considerando o modelo do Jogo RPS. A evolugao temporal dessa rede é contada pelo

ntimero de agdes ocorridas na rede: a cada N? agdes, passo de Monte Carlo (MCs), é
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contada como uma geracdo, ou seja, At = 1 geracdo é o tempo equivalente para que
ocorram N2 interacoes. Essas acdes podem ser: reproduzir, predar e movimentar, e elas

sao regidas por alguns processos necessarios, como descrito [7,22]:

o E escolhido um sitio da rede aleatoriamente e o elemento que pertencer a esse sitio
recebe o nome de individuo ativo, é ele que ird realizar a agdo. Caso o sitio esteja

vazio, é realizado um novo sorteio.

« Um dos primeiros vizinhos (neste trabalho usamos a vizinhanga de Moore) é sorteado

a0 acaso, esse € chamado de individuo passivo, pois é quem sofre a agdo do vizinho.

« E sorteada a acdo, que pode ser: predacdo, reproducio e mobilidade. Cada uma des-
sas agoes tem uma probabilidade. No nosso caso, estamos utilizando a probabilidade
de predacao pp = 0,2, a probabilidade de reproducao pr = 0,2 e probabilidade de
mobilidade pm = 0, 6, as mesmas usadas na referéncia [3|, para podermos comparar

posteriormente os dados.

» Caso seja sorteada a agao reproducao, é verificado se o sitio do vizinho passivo esta
vazio, caso sim, o sitio vazio se torna um sitio ocupado por um mesmo individuo
ativo, conforme a Figura 3.1. Caso nao, nada acontece e nao é contabilizada a acao

para a geracao na evolucao temporal.

)
B AlA
—

I~

X
=

X
-

Figura 3.1: A figura ilustra como sao as regras da reproducao.

« (Caso seja sorteada a agao predacao, ¢ verificado se o individuo passivo ¢é sua presa.

Caso sim, o sitio do passivo se torna um sitio vazio, conforme Figura 3.2. Caso nao,
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nada acontece e nao é contabilizada a agao para a geragao na evolugao temporal, e

comeca o sorteio do inicio tudo novamente.

A

oA
CE
CIAECIES

Figura 3.2: A figura ilustra como funciona a predacao.

» Caso seja sorteada a agao mobilidade, (as regras de escolha do vizinho passivo na
mobilidade Direcionada serdo detalhadas na subsegdo seguinte), o individuo ativo
troca de posi¢ao com o passivo, conforme Figura 3.3. Nota-se que nao faz diferenca
se o individuo passivo for vazio ou qualquer espécie.

(m ) (o )

A DO m (B A

@=
————/ ——/
®%®

C et C

Figura 3.3: A figura ilustra como funciona a mobilidade.

Neste trabalho, vale ressaltar que foi utilizado o modelo de May-Leonard no qual a
reproducao e a predagdo ocorrem de forma independente. Pois, no modelo de Lotka-
Volterra, as agoes predacao e reproducao ocorrem de maneira simultanea, ou seja, sempre

que houver predacao havera uma reproducao.

Agora introduziremos a mobilidade Direcionada, com detalhes, pois seu procedimento

¢ mais elaborado.
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3.1 O Modelo do Jogo RPS Estocastico com Mobili-
dade Direcionada

Nesta se¢ao serd pormenorizado o modelo do Jogo RPS estocastico com mobilidade
Direcionada [12], principal objetivo desta parte do trabalho. A modificacao do modelo
do Jogo RPS foi realizada na regra da mobilidade. Essa nova regra foi denominada como
mobilidade Direcionada, na qual as espécies se movem seguindo a dire¢ao associada ao
grande nimero de densidade de presas ao seu arredor, ou seja, na sua vizinhanca. A
mobilidade Direcionada pode ser usada para simular o movimento de um predador, que
espreita ou fareja sua presa e se move em direcao aos seus alvos e, de alguma forma, pode
contribuir para afetar a diversidade.

A mobilidade Direcionada acontece da seguinte forma: uma regiao de raio r., que cha-
mamos de raio de corte, em torno do individuo ativo ¢ escolhida. Nesta regiao, identifica-se
os possiveis alvos de predacao. A direcdo da mobilidade é dada pelo vetor 7 que prio-
riza a maior concentragdo de presas que estdo mais proximas dele, conforme Figura 3.4,
ponderada por uma funcao gaussiana que discutiremos a seguir.

Em outros trabalhos [3,6, 7], o individuo comuta posigdo com seu vizinho sorteado
aleatoriamente, usando a vizinhanca de von Neumann. Em nosso trabalho o individuo
comuta com um dos seus oito primeiros vizinhos, ou seja, vizinhanca de Moore, na direcao
do vetor 7 (essa é principal mudanca realizada no modelo do Jogo RPS, deixando-o mais
realista e mostrando o seu efeito sobre a diversidade).

A mobilidade Direcionada é ilustrada na Figura 3.4 para o caso do raio de r. = 4. Dado
a ciclicidade do modelo do Jogo Pedra-Papel-Tesoura, mobilidade Direcionada implica que
os individuos sempre preferem se deslocar para regioes em que regem, isto é, escolhendo
moverem-se para areas onde eles dominam.

As grandezas definidas a seguir serao utilizadas no calculo da mobilidade Direcionada

que serao discutidas ao longo deste topico.
o 7 - Vetor da mobilidade Direcionada;

« 7; -Vetor da distancia do seu alvo i;
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Figura 3.4: A figura é uma ilustracao do processo que ocorre a mobilidade Direcionada,
sendo a figura da esquerda que identifica os possiveis alvos de predacao do individuo
ativo no centro do circulo euclidiano de raio r.. A figura do meio ilustra a mobilidade
Direcionada, ou seja, direcao que o individuo central ird se mover. A figura da direita nos
mostra a mobilidade Direcionada realizada.

e f(r;) - Fungao Distribuicdo, referente a influéncia que a distancia do alvo i causa

no 77;
e a - Parametro que controla o alcance maximo da mobilidade Direcionada;
e 7. - Raio de Corte.

Observando a ilustragao a esquerda da Figura 3.4, temos as dire¢oes dos possiveis
alvos de predacao, indicados por 7;, do individuo ativo no centro do circulo de raio r..
Para ocorrer a mobilidade Direcionada houve necessidade de se fazer uma operagao com
os vetores T; para que resultasse na direcao da maior concentracao dos alvos de predacao
que estao proximos da espécie sorteada, ou seja, no centro da circunferéncia de r., sendo
que se somar os vetores 7; o resultado nem sempre nos fornecera a maior densidade, pois
o maior vetor 7; estd mais longe da presa.

Uma saida para esse problema foi escolher uma funcao de distribuicdo, que favorecem
as presas mais proximas. A Figura 3.5 descreve o decaimento da influéncia que a distancia
do alvo 7 tem sobre o vetor que resulta na direcao da maior densidade do alvo de predacao,
ou seja, o vetor da mobilidade Direcionada.

Utilizamos a fungdo gaussiana para determinar o decaimento da influencia do alvo
i sobre o vetor 7, conforme a Figura 3.5. Na funcao exponencial subtraimos o nimero

1 (um) da distancia do alvo i ficando exp(—(r; — 1)*/a). Isso é importante para que as
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curvas iniciassem todas do mesmo ponto, ou seja, inicia no ponto 1 da ordenada, conforme
mostra a Figura 3.5.

O célculo desse vetor 7 é expresso na seguinte equacao:

r= Z f(ra)ri (3.1)

i=1
em que |7;| é a distancia entre os concorrentes, e k representa o nimero de possiveis alvos

de predagao dentro da circulo de raio r.. Além disso, a fungao f(r;) é definida por,

Fr) = exp (‘(‘”) | (32)

a

na qual a é um parametro que controla o alcance maximo do raio de corte r. na mobilidade
Direcionada. Em nossas simulacdes, assumimos a = 2¢, onde [=0, 1, 2,...,6, e raio de corte
re = r.(a) de modo f(r; > r.) =0. A Tabela 3.1 mostra os pardmetros que controlam os

raios de corte e os respectivos valores de r., usado em nossas simulagoes.

Tabela 3.1: Os pardmetros a e seus respectivos valores dos raios de corte r..

a=1 2 4 8 16 32 64
re=4 5 6 8 10 14 19

Conforme os valores utilizados na Tabela 3.1, é possivel notar na Figura 3.5 que se
utilizar um raio de interacao maior que r., ou seja r; > r. , o0 comportamento das curvas
das gaussianas nao influenciam no valor do vetor da mobilidade Direcionada. Entao, para
o caso de r; > r., consideramos f(r;) = 0 pois os valores de f(r;) <1 x 1072

O modelo estocastico é caracterizado por meio das interacoes de mobilidade, predagao
e reproducao, relembrando que em nosso trabalho usamos as probabilidades m = 0,6,
r=0,2ep = 0,2, respectivamente. As probabilidades sdo as mesmas para todas as
espécies. Foram usados esses valores para que ao longo do trabalho comparassemos os
resultados obtidos das mobilidades Direcionada e Padrao [3], sendo que os individuos do
caso Padrao se movem aleatoriamente e na mobilidade Direcionada se movem na direcao
da maior concentragao de presas.

As simulagoes sao feitas por 15.000 geragdes, com as primeiras 5.000 geracoes descar-
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I I
— a=1-f4)=1,23x10"4
0.8 — a=2-f(5=335x10"" |
’ =4-f(6)=1,93x 1073
a=8-f(8)=219x1073
0,6 a=16- f(10) =6,33 x 1073 |
=~ — a=32- f(14) =5,09 x 1073
= — a=64- f(19)=6,33 x 1073
0,4 |- (26) = 7,58 x 1073+
— 2
0l fr) = exp(~(r = 1)*/a) |
’ i 10 M5 "a0 25 1 30

Figura 3.5: As curvas apresentadas na figura sao da func¢do gaussiana, elas sdo para
determinar o decaimento da influencia do alvo i sobre o vetor da mobilidade Direcionada
(7), cada curva representa um valor para o pardmetro que controla o alcance méximo da
mobilidade Direcionada (a) que corresponde a um Raio de Corte (7).
tadas, permitindo que todas as investigacoes sejam implementadas depois da formacao
dos padroes.

Até aqui, foi definido o sistema e mostrado como as regras devem ser implementa-

das para gerar a evolugdo do tempo e o comportamento espacial. De agora em diante,

analisaremos os resultados.

3.2 Resultados

Mostramos os resultados obtidos por meio da aplicacao da nossa modelagem, ou seja,
modelo do Jogo RPS estocasticos com mobilidade Direcionada. Relatamos as formagao

de padrao, o comportamento temporal e espacial na sequéncia.

3.2.1 Formacao de Padrao

Inicialmente foi considerada a evolucao de longo prazo do sistema, com mobilidade
Padrao e Direcional, controlada por varios valores distintos de a.
A Figura 3.6 exibe os padroes obtidos para uma rede quadrada de tamanho 1.0002

apés 20.000 geracoes, para a mobilidade Padrio e para varios valores de a. E possivel
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notar, na Figura 3.6, que o aumento de a muda os padroes espirais, com a formacao de
grupos de sitios vazios. Isso acontece porque os individuos entram em regidoes dominadas
por possiveis presas, movendo-se perpendicularmente a interface de espacos vazios que
separam os bracos em espiral. Eles se movem para a direcdo com uma maior densidade de
possiveis alvos de predagao. Como consequéncia, ilhas de locais vazios crescem ao longo
dos limites entre os bracos espirais.

O aumento do raio de corte provoca o alargamento das areas médias ocupadas pelos
dominios. Se a area dos dominios for da mesma ordem, ou maior, do que o tamanho da
rede, a probabilidade de extingao da espécie aumenta drasticamente. Como resultado,
apenas uma espécie sobrevive, uma vez que a mobilidade Direcionada diminui as chances
de coexisténcia de espécies.

Os resultados apresentados na Figura 3.6 mostram que a inclusdo do comportamento

da mobilidade Direcionada muda a maneira como as espécies se organizam no espago.

Figura 3.6: Comecando de cima para baixo e da esquerda para a direita, para ilustrar
os padroes espaciais que surgem no caso com mobilidade Padrao (std.), o painel (a), e
com mobilidade Direcional para os valores a = 1,2, 4,8, 16,32 e 64, representados por (b)
até (h), respectivamente. O painel (i) mostra as ilhas de sitios vazios presentes na regiao
selecionada do instantaneo da simulacao para a = 32.

As ilustragoes dos padroes espaciais no decorrer do tempo, conforme a Figura 3.6,
sugerem que investiguemos a evolugao temporal e espacial das espécies. Portanto, na

se¢do seguinte, comecamos a focar em algumas caracteristicas temporais dos sistemas.
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3.2.2 Comportamento Temporal

Neste ponto investigamos alguns recursos da evolucao temporal do sistema. Com
este objetivo, consideremos primeiro como a abundancia de uma determinada espécie
muda no tempo. Como todas as espécies desempenham um papel semelhante, iremos nos
concentrar, num primeiro momento, na densidade temporal do niimero de espécie A que
denotamos por p(t).

A Figura 3.7 mostra como a abundéancia da espécie 4 muda ao longo do tempo. E
interessante observar que quanto maior o parametro a que controla o raio de corte r. maior
é a oscilagao das espécies, ou seja, ha uma flutuacdo na populagao das espécies e isso nos
fornece um indicativo de que aumentando o parametro a pode afetar a estabilidade da
coexisténcia das trés espécies. Os dados foram coletados comecando a contar o tempo
ap6s 5.000 geracoes, lembrando que todas as simulacoes sao feitas por 15.000 geracoes e
descartadas as primeiras 5.000 geracgoes, viabilizando que todas as andlises sejam feitas

depois que se formaram os padroes.
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Figura 3.7: A densidade temporal do niimero de espécie A em func¢ao do tempo (geragoes),
para a mobilidade Direcionada e Padrao, com diferentes valores do parametro a.

O conjunto de abundancia de todas as espécies é mostrado no diagrama ternario na
Figura 3.8 para varios valores de a. Esta figura representa um diagrama ternario que

indica as densidades de trés espécies no tempo, para cada lado do diagrama representa a

56



densidade de uma espécie, ou seja, se escolhermos um ponto sobre a linha que representa
as densidades das espécies para um determinado valor de a teremos a propor¢ao de cada

espécie em cada lado do grafico.

Figura 3.8: O diagrama ternario ilustra a evolu¢ao temporal da competigao de trés especies
com varios valores de a.

Com os resultados apresentados pelas Figuras 3.7 e 3.8, fica claro que a flutuacao no
tamanho da populagao aumenta a medida que o valor de a cresce, ou equivalentemente
aumentar o valor de r.. No entanto, nenhuma espécie desaparece, uma vez que o tamanho
médio do dominio (aumenta com valor de a) ¢ menor do que o tamanho da rede. Portanto,
para um raio de interacao maior, as flutua¢ées podem levar a extingao de espécies.

A fim de investigar ainda mais a evolugao temporal das espécies, fizemos uma analise
de Fourier da densidade p(t). Seguindo as Referéncias [8, 14, 68, 69] e com base nos
argumentos discutidos anteriormente, apresentamos a equagao (3.3) da transformada de

Fourier Discreta,

1 No-1
_ = t) - —2mivt 3.3

o) = 3 ol (3.3

em que v — frequéncia com n = [0, Ng — 1] e Ng = 10.000 geragoes. Calculamos a

transformada de Fourier Discreta no conjunto de dados da densidade temporal do nimero

de individuos de uma determinada espécie p(t), sendo que estd no dominio do tempo
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e encontramos a transformada no dominio da frequéncia (v). A Figura 3.9 mostra a
densidade espectral para a abundancia correspondente a espécie A, pois todas espécies
tem um comportamento semelhante, com os resultados representados por uma média de
100 simulacoes com diferentes condigoes iniciais.

Observamos que para cada valor do parametro a obtivemos uma frequéncia caracte-
ristica diferente da densidade temporal do nimero de individuos de uma determinada
espécie. A amplitude da frequéncia caracteristica é maior conforme aumenta o valor do
parametro a, isso so reforca o que foi mostrado na Figura 3.7: maior a flutuagdo, maior
deve ser a amplitude. Denominamos essa frequéncia caracteristica de frequéncia de pico
Vp, embora v, diminua com o aumento de a, ou seja, implica que as espécies demoram

mais tempo para decair, isso pode ser demonstrado com a funcao Autocorrelacao.

1072 |pa(v)l

Figura 3.9: A densidade espectral definida na equagao (3.4) é mostrada em termos da
frequéncia (v) para varios valores do pardmetro a.

Usando outro estudo relacionado as interpretacoes dos dados, que se refere ao com-
primento de correlagdo temporal 7, o qual é extraido da funcao de Autocorrelacao, como
C(t =7) =1/2, que é o tempo para a Autocorrelagdo diminuir para metade do seu valor

do momento inicial, de acordo com as referéncias. [8,13,70,71], apresentamos a fungao de
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Autocorrelagao na seguinte forma,

Caalt) = oty 2 (a0~ (o) oatt + )=o), 3:4)

na qual (p4) ¢ a média da abundancia pa(t), para a espécie A. Usamos equagao (3.4)
para calcular a Autocorrelacao exibida na Figura 3.10 no caso da mobilidade Padrao e
Direcionada, para varios valores de a. Além disso, a inser¢ao na Figura 3.10 mostra como
o tempo de correlagao varia de acordo com o parametro a. Isso mostra que o tempo
de correlacdo aumenta a medida que a aumenta, ou seja, maior o tempo de 7 menor a

frequéncia de pico v, como comprovado anteriormente.

1 ——==

40

C(t' =7)=0,5

0,9

0 10 20 30 40
t/

Figura 3.10: Retrata a funcao Autocorrelagdo temporal para varios raios de interagao. O
quadro superior a direita da figura mostra o comprimento de correlacdo como uma funcao
de a.

Apos a analise do comportamento temporal, do modelo do Jogo RPS estocasticos com
mobilidade Padrao e Direcionada com varios raios de corte, voltamos a atencdo para o

comportamento espacial desse modelo, apresentado a seguir.

3.2.3 Comportamento Espacial

Trataremos aqui da funcao Autocorrelacdo Espacial. Chamamos a atencdao para o
comportamento espacial do sistema. Para quantificar esse comportamento, relembremos

os detalhes da subsecao da Correlagao Espacial apresentada no Capitulo 2. Definimos
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uma fungao que descreva a posi¢ao de cada individuo da rede ¢(7). Aqui, usamos 0 para
os sitios vazios, e 1,2 e 3 para as espécies A, B e C, respectivamente.
Usando a fungao de Autocorrelagao espacial, equagao (2.14), calculamos a Autocorre-

lagao de (pa) e chegamos a Figura 3.11.

0,5

c(r' =1)=0,15

0,4

Figura 3.11: A func¢ado de Autocorrelacao espacial é mostrada para varios valores da mobi-
lidade. O quadro inserido na parte superior da figura mostra o comprimento caracteristico
em funcao de a.

A Figura 3.11 mostra a Autocorrelacao espacial C'(1’) para as mobilidades Padrao e
Direcionada para varios valores do parametro a. Note ainda que ha uma queda abrupta nas
autocorrelagoes do primeiro para o segundo ponto. Essas curvas decrescem de C(0) = 1
para aproximadamente C(1) ~ 0, 35, devido ao fato da func¢ao ¢(7) ser definida por valores
discretos.

A Figura 3.11 mostra um grafico inserido que expde o comprimento caracteristico [ que
definimos como C(r’ =) = 0, 15, aproximadamente 50% do valor de C(1). Os resultados
mostram que o comprimento / aumenta a medida que um aumenta o valor de a. Este
fato aparece claramente na Figura 3.6, uma vez que se observa o alargamento das regioes
coloridas que identificam as espécies distintas no sistema a medida que a aumenta.

Um fato para ser observado ¢ a relacao da rede, verificamos se o tamanho da rede,
(N? sitios), influencia no resultado da mobilidade Direcionada, ou seja, tem consequéncia

na coexisténcia das espécies. Realizamos varias simulacoes com diversos tamanhos de
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rede, para verificar a influéncia do tamanho da rede. Essas simulagoes foram tanto para a
Autocorrelagao Temporal como a Autocorrelagao Espacial, como mostram as figuras 3.12

e 3.13 respectivamente.

L e p— | | |
0,9 — 2000 _|
- - 1000
0,8 5002
=07k _
D Y
0,6 - —
0,5 - .
0,4 | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35

t

Figura 3.12: A fungao de Autocorrelagao temporal de véarios tamanho de rede, com a
mobilidade Direcionada e com a = 1. A margem de erro é a area sombreada em torno
das fungoes.
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Figura 3.13: A fungdo de Autocorrelagao espacial de varios tamanho da rede, com a
mobilidade Direcionada e com a = 1. A margem de erro é a area sombreada em torno
das fungoes.

As figuras 3.12 e 3.13 mostram que nas fungoes de Autocorrelagdo Temporal e Espacial

os resultados nao mudam significativamente seus valores com a mudanca do tamanho da
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rede se N?/a for suficientemente grande.

3.3 Mobilidade Versus Coexisténcia

Na secao anterior examinamos como os sistemas mudam no tempo e alteram as carac-
teristicas espaciais quando variamos o parametro a que controla a mobilidade Direcionada.
Agora estudamos o impacto da mobilidade Direcional na coexisténcia de espécies. Para
este propoésito, executamos um grande ntimero de simulacoes com redes de 100% e 2002
sitios com a = 1,2,4 e 8.

Apresentamos alguns parametros auxiliares p’, ' e m’ e reescrevemos as probabilida-
des de predagao p, reproducao r e mobilidade m respectivamente, para encontrarmos o

parametro da mobilidade M, como a seguir:

= £ 3.5
p (p/ + '+ m/) ’ ( )
,',,/
= 3.6
r (p/ + '+ m/) ) ( )
m/
- 3.7
m (p/ + '+ m/) ’ ( )
As somas de p+r+ m = 1.
Caracterizamos p’ = ' = 1, o pardmetro mobilidade pode ser escrito da seguinte
forma:
m/

na qual M é o pardmetro da mobilidade [1]. A equagcao (3.8) é proporcional a area tipica
explorada por um individuo, por unidade de tempo [3].

O resultado da mobilidade Padrao esta de acordo com os resultados obtidos nas Refe-
réncias. [3,9,15], enquanto o resultado da mobilidade Direcionada com a = 1 mostra que

a mobilidade critica diminui quando a mobilidade Direcionada é assumida. Os dados da
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Figura 3.14 foram retirados da média de mais de 20.000 simulacoes para redes com 1002
sitios e da média de mais de 1.000 simula¢des para grades com 2007 sitios.

O nosso objetivo é analisar a probabilidade de extingao, ou seja, a probabilidade de
extingao de duas espécies em fungao de M. Os resultados mostrados na Figura 3.14 indi-
cam as linhas verticais das mobilidades criticas, sendo que acima do valor da mobilidade
critica a probabilidade de extin¢ao se aproxima de 1. No caso da mobilidade Padrao o
valor é M, = (5.540.5) x 107% e no caso da mobilidade Direcionada usando o parametro

a=1o0valor é M. = (2.5+05) x 107,

1 T T T T 11 e

="

s -= 1002 - std.
'§0,87 - 1002-a=1 |
'ﬁ 2002 - std.
€3 2002 -a=1
5 0,6 “ :
<
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1075 1074 1073
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Figura 3.14: A probabilidade de extin¢ao em funcao da Mobilidade M, para os casos da
mobilidade Padrao e mobilidade Direcionada com a = 1, para redes com 100% e 2002
sitios.

Os resultados apresentados na Figura 3.14 mostram que a = 1 as espécies sdo extintas
em um valor menor da mobilidade critica quando comparado com o caso Padrao.

As espécies que possuem o parametro a = 1, conforme Figura 3.14, sdo extintas em
um valor menor da mobilidade critica M., comparado com a mobilidade Padrao, porque o
tamanho médio dos dominios é maior para a mobilidade Direcionada, usando os mesmos
valores da probabilidade de mobilidade Padrao. Outro fato que podemos observar é que
o valor da mobilidade critica é independente dos tamanhos das redes.

Se observarmos a Figura 3.15, na qual sado analisados os resultados para a rede com
200? sitios, vemos que a mobilidade Direcionada aumenta a probabilidade de extingio

das espécies, ou seja, nao mantém a diversidade do sistema, reforgando ainda que, as
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conclusoes apresentadas na Figura 3.14 deixam claro que a mobilidade Direcionada reduz

a probabilidade de coexisténcia comparada com a mobilidade Padrao.
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Figura 3.15: A probabilidade de extingdo como a Figura 3.6, mas agora para rede com
2002 sitios, e com mobilidade Direcionada com valores de a = 1,2,4, e 8.

A Figura 3.15 confirma que quanto maior o raio de interagao, mais provavel a exting¢ao

das espécies.
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Capitulo 4

Modelagem do Antagonismo e

Controle de Fungos

Realizamos as modelagens do crescimento das culturas de fungos individualmente e no
antagonismo. O crescimento individual chamamos de controle, as espécies usadas para os
estudos foram o Fusarium oxysporum e o Trichoderma sp. Desenvolvemos programas na
linguagem C para fazermos as modelagens do crescimento dessas culturas, de modo que,
no crescimento das espécies foram empregadas regras simples de simulagoes estocésticas.

As andlises desses sistemas foram baseadas nas observacoes através das fotografias
tiradas durante o crescimento das culturas de fungos em placas de Petri, por um periodo
de 129 horas. A ferramenta que utilizamos para as estimativas das areas de crescimento
das culturas de fungos nas placas de Petri foi o programa ImageJ. Realizamos os calculos
das densidades das espécies usando a area de ocupacgao da espécie pela area total da placa
de Petri, com isso, foi possivel obter informacao da densidade por hora.

Discutiremos agora na Secao 4.1 como foram obtidas as culturas de fungos para as
nossas interpretacoes utilizadas no desenvolvimento das modelagens com simulagoes es-
tocasticas, descrevendo o tratamento durante a incubagao dos fungos, desenvolvido no

laboratério de Biotecnologia Microbiana da Universidade Estadual de Maringa - UEM.
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4.1 Atividade In Vitro de Antagonismo do Trichoderma
atroviride

No Laboratério de Biotecnologia Microbiana da Universidade Estadual de Maringa,
foram testadas as atividades antimicrobianas contra Fusarium ozxysporum. Foram reali-
zados testes usando uma cepa de Trichoderma atroviride. As cepas pertenciam a Colegao
de Microrganismos Endéfitos e Ambientais desse laboratorio com registro no Sistema Na-
cional de Gestao de Recursos Genéticos e Conhecimentos Tradicionais Associados (Sis-
Gen/Brasil) sob o cédigo AEEOT9A.

Esses testes foram realizados utilizando a técnica de cultura pareada, conforme descrito
por Campanile et al. (2007), com modifica¢oes [72]. Foram inoculados em discos (10 mm
de didmetro) colénias isoladas de endéfitos e patogénicos em polos opostos de placas de
Petri (90 mm de didmetro) contendo meio de cultura de dgar dextrose de batata, a uma
distancia de 50 mm um do outro. Os testes foram realizados em triplicata, junto com
controles negativos, onde foi inoculado o patégeno e o enddfito em apenas um ponto (no
centro da placa de Petri).

A Figura 4.1 mostra trés tipos de disposi¢oes que foram inoculados os fungos nas
placas de Petri, foram realizadas triplicatas para cada tipo de arranjo, totalizando 9

(nove) amostras, encubadas por 129 horas.

0

Figura 4.1: Culturas de fungos em placas de Petri. (a) Contém o fungo Fusarium ozys-
porum. (b) Contém o fungo Trichoderma atroviride. (c) Contém antagonismo das duas
espécies de fungos.

Foram tiradas fotos das culturas de fungos durante suas incubagoes a partir do primeiro

dia, nos periodos da manha e tarde. Para cada foto tirada é necessario manipular a cultura,

assim, nao foi possivel realizar mais fotos por aumentar o risco de contaminacao.
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4.2 Modelagem Usando Simulacgoes Estocasticas

Nesta se¢do descrevemos como implementamos as regras de simulagoes estocasticas.
Essas regras foram inspiradas nas interpretacoes dos dados de crescimento de fungos em
placas de Petri, através das fotografias tiradas das culturas, por um periodo aproximado de
5 (cinco) dias. As simulagdes estocasticas foram de culturas individuais, para cada espécie
de fungos que denominamos de controle, e antagonismo entre as espécies. Realizamos
os calculos das densidades de cada espécie usando a area de ocupacao da espécie pela
area total da placa de Petri, com isso, foi possivel obtermos as médias das triplicatas
de cada tipo de arranjo. Com base nessas densidades médias em funcao do tempo e as
fotografias construimos nosso modelo. Entao, descreveremos as regras que programamos
para modelar o controle e antagonismo de fungos e, nas se¢oes seguintes, mostraremos os
resultados e depois como chegamos as regras, ou seja, um caminho inverso.

Realizamos simulacoes de redes estocasticas em sistemas compostos por uma e duas
espécies, que mudam no tempo, numa rede circular com raio de R = 450 locais, simulamos
a placa de Petri com raio de R = 45 mm, a 4rea da rede totalizada em N « 7wR? sitios, é
aproximado por N ser um ntumero inteiro. A densidade inicial das espécies foram distri-
buidas na rede conforme o aparato experimental, ou seja, um circulo de aproximadamente
1% da drea total para cada espécies, lembrando que para o controle usamos uma espécie
no centro da rede e para o antagonismo duas espécies com distancia de d = 500 sitios,
proporcional ao aparato experimental que possui uma distancia de d = 50 mm.

Para as simulagoes, a cada passo, ¢ realizado um sorteio aleatoriamente na rede, se o
sitio sorteado for vazio, ocorre o sorteio novamente. Caso seja sorteada uma espécie essa
pode se reproduzir com um dos seus oito vizinhos imediatos, ou seja, usamos a vizinhancga
de Moore, a escolha de um dos oito vizinhos também é por meio de sorteio e ocorre
aleatoriamente. Uma unidade de tempo 6t = 1 é quando ocorrem N sorteios para o
individuo ativo, em que o N é o nimero de sitios na rede, ou seja, temos que 6t = 1 é uma
geracao. As simulacdes de controle sao feitas com 1.500 geracOes e para o antagonismo
1.300 geracoes.

Em nosso trabalho os modelos de simulacoes estocasticas, tanto para o controle quanto
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o para o antagonismo, sao caracterizados pela agao reprodugao, que acontece para os
valores das probabilidades de reproducao de pry = 0,725 e prp = 0,275, para os fungos
Trichoderma atroviride e Fusarium oxysporum, respectivamente. Retiramos esses dados,
da probabilidade de reproducao, fazendo andlise do grafico das médias dos crescimentos
das densidades. Nas simulagoes do crescimento das espécies individuais, que estamos
chamando de controle, fizemos uma varredura nessas probabilidades até os graficos das
simulagoes se ajustarem com as do processo experimental. Lembrando que, no caso do
controle das espécies a reproducgao s6 acontece se o local da rede vizinho estiver vazio.
Nas simulagoes individuais, para cada espécie montamos uma rede de 1000 x 1000
sitios. Para as simulagoes de cada espécie usamos um circulo na rede de raio de R = 450
sitios, na qual, cada rede representaria o crescimento individual de uma espécie, Fusarium
oxysporum e Trichoderma atroviride, em uma placa de Petri, conforme Figura 4.2, usando

as probabilidades de reproducao de prg = 0,275 e pry = 0, 725, respectivamente.

Figura 4.2: Simulacao das culturas de fungos em placas de Petri, em redes circulares
de raio R = 450 sitios, na hora zero. Na rede da esquerda simula a cultura do fungo
Fusarium oxysporum, representado pela cor azul. Na rede da direita simula a cultura do
fungo Trichoderma atroviride, representado pela cor vermelho.

Os sorteios aleatorios ocorrem da seguinte forma:

e No sorteio aleatorio é escolhido um sitio dentro da rede circular, se esse sitio conter
uma espécie recebe o nome de individuo ativo, ele que ird realizar a reproducao.

Caso o sitio esteja vazio, é realizado um novo sorteio.

e Um dos oito vizinhos, vizinhanca de Moore, é sorteado ao acaso, esse sitio sorteado

é chamado de individuo passivo.
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o Para a espécie que esta sendo simulada, individuo ativo, sorteia a probabilidade de

reproducao correspondente a essa espécie e verifica se ocorre a reproducao.

» (Caso ocorra a reprodugao, ¢ verificado se o sitio do vizinho passivo esta vazio, caso
sim, o sitio vazio se torna um sitio ocupado por um da mesma espécie do individuo

ativo. Caso nao, é realizado todo o procedimento do inicio novamente.

Nas simulac¢oes do antagonismo incrementamos regras conforme observado na dinamica
dos fungos. A simulagao foi realizada em uma rede circular também de raio de R = 450
sitios, contendo as duas espécies, com distancia de d = 500 sitios, representando a placa
de Petri. As duas espécies em antagonismo sao o Fusarium oxysporum e o Trichoderma
atroviride, conforme representado na Figura 4.3, usando as probabilidades de reproducao

de prp = 0,275 e prp = 0,725, respectivamente.

Figura 4.3: Simulacao da cultura do antagonismo de fungos em uma placa de Petri, em
uma rede circular de raio R = 450 sitios, na hora zero. Na rede do lado esquerdo simula
o fungo Trichoderma atroviride, em vermelho, e o lado direito da rede simula o fungo
Fusarium oxysporum, em azul.

Em referidos experimentos observamos a inibicdo do crescimento da espécie F' na
presenca da espécie T e a diminuicao da taxa de crescimento da espécie T quando ela
cresce sobre a espécie F, que chamamos de efeito overgrow [73]. Implementamos essas

regras em nossa simulac¢oes da seguinte forma:

« Primeiro ocorre o sorteio aleatério para escolher a espécie, que recebe o nome de in-
dividuo ativo, ele que ird realizar a reproducao. Caso o sitio esteja vazio, € realizado

um novo sorteio.
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o Um dos oito vizinhos, vizinhanca de Moore, é sorteado ao acaso, esse sitio sorteado

¢ chamado de individuo passivo.

« E sorteada a probabilidade de reproducdo de prp = 0,275 e prr = 0,725. Se o
individuo ativo for da probabilidade de reproducao sorteada, teremos os seguintes

item:

e Quando a espécie F é sorteada, primeiro analisamos se ha presenca da espécie T
em um raio de 45 sitios, ou seja, 10% do raio da rede, se nao existir e o individuo
passivo for vazio ele se reproduz, caso contrario é realizado todo o procedimento do

inicio novamente.

e . Quando a espécie T é sorteada e o vizinho for vazio ela se reproduz, caso o vizinho
seja a espécie F, ela reproduz a taxa de dois tercos do valor da probabilidade de

2
reproducao, isto é, prp = 3 x 0.725 == 0, 4833, efeito que chamamos de overgrow.

Até aqui, implementamos as simulagoes estocasticas tanto para o controle quanto
o para antagonismo. Agora vamos aos resultados experimentais, que nos forneceram as
bases para as regras das simulagoes e aos resultados das simulagoes estocasticas do controle

e antagonismo.

4.3 Resultados

Nos definimos os sistemas e mostramos como as espécies foram cultivadas e como
implementamos as regras nas simulagoes estocasticas para impulsionar a sua evolucao
temporal e comportamento espacial das densidades fingicas. A partir de agora, vamos
mostrar os resultados das culturas e das simulagoes, prestando atencao nos detalhes de
algumas das suas principais caracteristicas, tanto no comportamento real, como nas si-
mulagoes.

Para colhermos os dados, analisamos os comportamentos das culturas, tanto no cresci-
mento individual, controle, quanto no antagonismo. Como exemplo, vamos mostrar como

foi feito o primeiro tratamento com as amostras das cepas de fungos. A Figura 4.4 mostra
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fotos exibindo uma amostra de cada tipo de arranjo das culturas das triplicatas realiza-
das, essas culturas sdo referente ao primeiro dia, ou seja, 24 horas apos a incubacao, se
olharmos as fotos observamos o crescimento da cultura em torno das amostras dos discos
das colonias de fungos. Veremos como é realizado a coleta dos dados referente a densidade

das espécies.

(a) o (©)

Figura 4.4: Culturas de fungos em placas de Petri no primeiro dia. (a) Contém a cultura
do fungo Trichoderma atroviride. (b) Contém a cultura do fungo Fusarium ozysporum.
(c¢) Contém as colonias de duas espécies dos fungos, Trichoderma atroviride a esquerda e
Fusarium oxysporum a direita.

A Figura 4.4 é referente a 24 horas de incubacao. Se observamos em volta do fungo
inoculado em cada placa de Petri é possivel ver o crescimento. Usando o programa Image.J
foi possivel estimar a area ocupada pelo fungo, dividimos esse valor pela area total da
placa de Petri e obtemos a densidade de fungos por hora. Desta maneira foram realizados
os mesmos procedimentos para as medidas das densidades das areas durante o periodo de
crescimento por 129 horas, ou aproximadamente cinco dias.

As figuras 4.5, 4.6 e 4.7, apresentadas na sequéncia, mostram as fotos do crescimento
de todas as culturas para todos os periodos, sendo que estas fornecem todos os dados para
esta segunda parte do trabalho.

A Figura 4.5 apresenta a triplicata do crescimento individual dos fungos Trichoderma
atroviride. Para cada linha das imagens temos as amostra em 1 (um) dia de incubaco,
para cada par de colunas temos uma amostra e as fotos dos periodos da manha e tarde.
A imagem da primeira coluna de cada par é o periodo da manha e a segunda coluna de

cada par é o periodo da tarde.

71



N r

Figura 4.5: As fotografias mostram culturas de fungos em placas de Petri, contendo trés
amostras do fungo Trichoderma atroviride. Cada linha das imagens refere-se a um dia de
incubacgao, cada par de coluna refere a uma amostra do fungo. A imagem da primeira
coluna de cada par é o periodo da manha e a segunda coluna de cada par é o periodo da
tarde.

s . /

Figura 4.6: As fotografias mostram culturas de fungos em placas de Petri, contendo trés
amostras do fungo Fusarium oxysporum. Cada linha das imagens referem a um dia de
incubagao, cada par de coluna refere a uma amostra do fungo. A imagem da primeira
coluna de cada par é o periodo da manha e a segunda coluna de cada par é o periodo da
tarde.

A Figura 4.6 apresenta a triplicata do crescimento individual do fungo Fusarium oxys-

porum. Para cada linha das imagens temos as amostra em 1 (um) dia de incubacao, para
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cada par de colunas temos as fotos dos periodos da manha e tarde. A imagem da primeira
coluna de cada par é o periodo da manha e a segunda coluna de cada par é o periodo da

tarde.

Figura 4.7: As fotografias mostram a triplicata do antagonismo dos fungos em placas
de Petri, em cada uma das placas contém os fungos Trichoderma atroviride (esquerda) e
Fusarium oxysporum (direita). Cada linha das imagens refere-se a um dia de incubagao.
Cada par de colunas refere-se a uma amostra dos fungos, as imagens da primeira coluna
de cada par é o periodo da manha e da segunda coluna de cada par é o periodo da tarde.

A Figura 4.7 apresenta a triplicata do antagonismo dos fungos Trichoderma atroviride
(localizada a esquerda da placa de Petri) e o Fusarium oxysporum (localizada a direita
da placa de Petri). Para cada linha das imagens temos as amostras referente a 1 (um)
dia de incubacao, ou seja, a primeira linha corresponde ao primeiro dia de incubacao, a
segunda linha corresponde ao segundo dia de incubacao e assim por diante. Para cada
par de coluna temos uma amostra da cultura do antagonismo, a primeira e a segunda
coluna corresponde a amostra 1 (um), a terceira e quarta coluna corresponde a amostra
2 (dois), e a quinta e sexta coluna representa a amostra 3. Cada par de colunas temos
as fotos dos periodos da manha e tarde. As imagens da primeira coluna de cada par é o
periodo da manha e a segunda coluna de cada par é o periodo da tarde.

Conforme descrevemos o procedimento para estimar as areas de crescimento das cul-

turas de fungos, através da Figura 4.4, foi feito o mesmo processo para as triplicatas das
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figuras 4.5, 4.6 e 4.7. Na qual, obtemos os resultados expostos na Figura 4.8.
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Figura 4.8: Densidades das triplicadas em fun¢do do tempo para as espécies Trichoderma
atroviride (T) e Fusarium ozysporum (F), no controle e antagonismo.

A Figura 4.8 é referente aos dados retirados da parte experimental, ilustra as varia¢oes
das densidades dos fungos em fun¢do do tempo. Com as curvas amarelas e verdes repre-
sentando as triplicatas dos controles realizados em culturas individuais. As curvas azuis
e vermelhas representam a triplicata das culturas de antagonismo, ambas as triplicatas
foram durante um periodo de 129 horas. As curvas amarelas representam a triplicata do
crescimento individual do fungo Trichoderma atroviride, conforme exposto na Figura 4.5.
As curvas verdes representam a triplicata do crescimento individual do fungo Fusarium
oxysporum, conforme exposto na Figura 4.6. As curvas azuis representam a triplicata
do crescimento em antagonismo do fungo Trichoderma atroviride, conforme exposto na
Figura 4.7. As curvas vermelhas representam a triplicata do crescimento em antagonismo
do fungo Trichoderma atroviride, conforme exposto na Figura 4.7.

Foram calculadas as médias das triplicatas mostradas na Figura 4.8. As modelagens
das simulacoes estocasticas foram baseadas nas medidas das médias, essas médias foram
expostas na Figura 4.9.

Observamos nas médias dos controles individuais dos fungos, apresentadas na Figura

4.9, que o fungo Trichoderma atroviride se desenvolve muito mais rapido que o fungo
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Figura 4.9: Densidade das espécies em funcao do tempo, crescendo em uma placas de
Petri, com o crescimento individual (Controle 7" e F') e no antagonismo (Antagonismo T
e F') entre as duas espécies, o Trichoderma atroviride e o Fusarium oxysporum, respecti-
vamente.

Fusarium oxysporum, ou seja, a taxa de crescimento da densidade de espécies é maior
para o fungo Trichoderma atroviride do que para o fungos Fusarium oxysporum. No anta-
gonismo desses fungos, conforme mostra a Figure 4.9, a espécie T também tem uma taxa
de crescimento maior do que F, com isso, foi possivel obter os pardmetros das probabili-
dades de reproducao. A andlise do grafico da Figura 4.9 informa que no antagonismo as
espécies juntas tém um menor desenvolvimento. Com os estudos das imagens foi possi-
vel observar algumas interagdes que ocorrem no antagonismo, tais como, a interagdes do
tipo reprodugao (padrao para ambas culturas), inibigdo de crescimento da espécie F na
presenca da espécie T, o efeito overgrow, que é o efeito de uma espécie sobrepor a outra,
ou seja, a espécie T cresce sobre a espécie F. O efeito que também reduz o crescimento
no antagonismo, com relagao ao individual, é o efeito de borda.

Com base nos dados retirados das médias das triplicatas no Controle, conforme a
Figura 4.9, foi possivel retiramos as regras das simulagoes do controle de fungos, mostrada
na Figura 4.10.

A Figura 4.10 mostra as curvas obtidas para uma estrutura circular com um raio
de R = 450 sitios, totalizando uma &area de N sitios. Cada curva é uma média de 100

simulagoes, isto é, cada ponto é uma média de 100 pontos, cada simulacao tem 1.500
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Figura 4.10: Densidades das espécies em funcao do tempo, a figura ilustra o crescimento
do controle dos fungos Trichoderma atroviride, curva amarela, e Fusarium ozysporum
curva verde. As curvas vermelha e azul representam as simulagoes estocasticas pr e pp.

geracgoes e cada geracao tem N sorteios. Para comparar as simulagoes com as culturas de

controles, adotamos que cada hora equivale a aproximadamente 11.3 geracoes.
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Figura 4.11: Densidades das espécies em fun¢do do tempo, no antagonismo, durante um
periodo de 129 horas. As curvas sem pontos indicam as simulagoes das densidades de
espécies pr e prp. As curvas com pontos indicam as médias das densidades de espécies,
do Trichoderma atroviride e do Fusarium oxysporum.

Com as informacoes retiradas da Figura 4.7, interacoes, e das curvas médias do grafico

de antagonismo, conforme a Figura 4.9, foi possivel construir o grafico da Figura 4.11,
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possibilitando a modelagao do antagonismo entre as duas espécies de fungos.

No modelo da simulagao do antagonismo, obtido na Figura 4.11, mostra as curvas
obtidas para uma rede de estrutura circular com um raio de R = 450 sitios, totalizando
uma area de N sitios. Cada curva é uma média de 100 simulagoes, cada simulagao
tem aproximadamente 1.300 geragoes e cada geracao é uma média de N sorteios. Para
comparar as simulagoes com as culturas reais de antagonismo, adotamos que cada hora
equivale a 10 geracoes.

Discutiremos na secao seguinte como chegamos a cada tipo de interagao ocorrida nas
culturas dos fungos. Essas interacoes foram analisadas através dos graficos e imagens.
Referidas analises viabilizaram a realizagao de nossas simulacoes estocasticas, isto é, per-

mitindo a modelagem dessas culturas.

4.4 Real Versus Simulacao

Para modelarmos o controle e o antagonismo de fungos por meio de simulac¢oes esto-
casticas com sucesso, tivemos que considerar alguns postulados.

Analisando o crescimento das densidades dos fungos, observamos que essas sao sempre
maiores quando eles crescem individualmente do que no antagonismo, como exemplo, as
curvas do Trichoderma atroviride tém praticamente a mesma assintota superior, mas o
ponto de inflexdo é maior durante o antagonismo, como é possivel ver na Figura 4.9.
Algumas das possiveis causas da taxa ser menor no antagonismo sao:

Por ter duas espécies na mesma placa de Petri, a area de crescimento é menor pelo
motivo do fungo atingir a borda primeiro, isso inibe o crescimento, temos o efeito de borda.
Outro motivo é quando temos o efeito overgrow [73], o Fungo Trichoderma atroviride cresce
por cima do outro, isso reduz o crescimento da espécie superior, o que faz sentido, pois a
quantidade de Agar é diferente uma fez que ja cresceu uma espécie nessa regiao.

Em nossas simulagoes do controle correspondem a 11, 3 geragoes por hora, enquanto no
antagonismo equivale a 10 geragoes por hora, lembrando que usamos o sorteio do controle
em duas redes, logo no antagonismo a area de uma rede é divida por duas espécies, a

probabilidade de ter uma regiao vazia é menor, por isso, o aumento das geragoes por hora
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no controle. E as espécies no antagonismo atingem a borda mais rapido, entao também
consideremos que o efeito de borda reduz o crescimento comparado com o controle. No
controle dos fungos a espécie T atinge a borda no terceiro dia e a espécie F nao atinge a
borda no periodo 129 horas, conforme mostram as Figuras 4.12 e 4.13. No antagonismo
de fungos é possivel visualizar que no segundo dia o fungo 7T ji atinge a borda e o fungo
F atinge do segundo para o terceiro dia, entdo temos o efeito de borda, que é possivel
observar as informacgoes na Figura 4.14.

A Figura 4.12 mostra as fotos da parte experimental e as simulagoes do crescimento
espacial em funcao do tempo referente ao fungo Fusarium oxysporum. Podemos observar
na Figura 4.12 os itens de (a) até (e), que apresenta fotos do crescimento de fungo na placa
de Petri, obedece a seguinte ordem cronologica 24, 46,5, 70, 94 e 122, 5 horas. Referente
aos itens de (f) até (), esses ilustram instantdneos das simulagoes estocasticas da referida

espécie, na respectiva ordem cronoldgica supracitada.

Figura 4.12: Crescimento da espécie de fungo em fungao do tempo. As fotos (a), (b), (¢),
(d) e e sao da placa de Petri com o crescimento da espécie Fusarium oxysporum, referente
as horas 24, 46,5, 70, 94 e 122, 5, respectivamente. As fotos (f), (g), (h), (i) e (j) sdo
das simulagoes do crescimento individual do fungo Fusarium oxysporum, representado nas
imagens pela cor azul.

A Figura 4.13 mostra as fotos da parte experimental e as simula¢oes do crescimento
espacial em fun¢ao do tempo referente ao fungo Trichoderma atroviride. Podemos observar
na Figura 4.13 os itens de (a) até (e), que apresenta fotos do crescimento de fungo na
placa de Petri, obedece a seguinte ordem cronoldgica 24, 28,5, 46,5, 54 e 77,2 horas.

Referente aos itens de (f) até (j), esses ilustram instantanecos das simulagdes estocasticas
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da referida espécie, na respectiva ordem cronolégica supracitada.

(® ( ( (© .

Figura 4.13: Crescimento da espécie de fungo em func¢ao do tempo. As fotos (a), (b),
(¢), (d) e (e) sao da placa de Petri com o crescimento da espécie Trichoderma atroviride,
referente as horas 24, 28,5, 46, 5, 54 e 77, 2, respectivamente. As fotos (f), (g), (h), (¢) e (5)
sao simulagoes do crescimento individual do fungo Trichoderma atroviride, representado
nas imagens pela cor vermelho, conforme as horas apresentadas.

A Figura 4.14 mostra as fotos da parte experimental e as simulagoes do crescimento
espacial em fungdo do tempo referente ao antagonismo dos fungos Trichoderma atroviride
(& esquerda na placa de Petri e nas simulagoes) e Fusarium ozysporum (& direita na placa
de Petri e nas simulagoes). Podemos observar na Figura 4.14 os itens de (a) até (d),
que apresenta fotos do crescimento de fungos no antagonismo na placa de Petri, obedece
a seguinte ordem cronoldgica 1°, 2°, 3° e 4° dias. Referente aos itens de (e) até (h),
esses ilustram instantaneos das simulagoes estocésticas da referida espécie, na respectiva
ordem cronoldgica exposta anteriormente. Nas simulagdes de antagonismo dos fungos,
representamos o fungo Trichoderma atroviride pela cor vermelho e com o simbolo pr nos
graficos, representamos o fungo Fusarium oxysporum pela cor azul e com o simbolo pg
nos grafico e com pr sobreposto pp, efeito overgrow, representamos pela cor amarelo.

Outro motivo do Fusarium ozysporum também reduzir a taxa de crescimento da den-
sidade no antagonismo, além do efeito de borda, é que o fungo sofre uma inibicdo do
crescimento quando a espécie Trichoderma atroviride se aproxima [73]. Uma caracterfis-
tica possivel de observar é o formato da drea de crescimento do fungo Fusarium ozysporum,
que ¢ verificado na Figura 4.14 do segundo para o terceiro dia, como é observado nas fo-

tografias da Figura 4.7. Para que as curvas e o formato das disposigdes espaciais finais
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Figura 4.14: Comportamento espacial do antagonismo das espécies em funcao do tempo.
As imagens (a), (b), (¢) e (d) ilustram a placa de Petri com antagonismo dos fungos
Trichoderma atroviride (esquerda) e Fusarium ozysporum (direita), na qual foram foto-
grafadas do primeiro ao quarto dia do crescimento. As figuras (e), (f), (¢) e (h) ilustram
os comportamentos espaciais das simulac¢oes de antagonismo dos Fungos, pr (vermelho),
pr (azul) e pr sobreposto pg, efeito overgrow (amarelo), representando as mesmas quan-
tidades de horas que o antagonismo experimental.

das simulagoes ficassem parecidas ao antagonismo real, usamos essa interacao de inibigao
em nossas simulacoes. A espécie T influencia na redugao do crescimento da espécie F),
estimando que a inibigao era percebida com uma distancia de 5% do tamanho do didmetro
da placa de Petri, comportamento parecido com Tactismo (Taxia), que é uma resposta
comportamental inata de um organismo ou célula em resposta a um estimulo que permite
aos individuos caminharem em uma direcao especifica, s6 que neste caso ao invés do mo-
vimento, a espécie cresce mais ao lado oposto da espécie concorrente, que modelou muito
bem nossas simulagoes.

Devido os fungos Trichoderma atroviride terem maiores taxas de crescimento que os
Fusarium oxysporum, por possuirem alta capacidade oportunista e adaptabilidade a di-
versas condigoes ecolbgicas [36], as cepas desses fungos tém uma taxa de crescimento da
densidade maior do que os fungos concorrentes no antagonismo, pois eles tém a capaci-
dade de antagonizar, parasitar e/ou matar outros fungos como patdgenos de plantas [37].

Uma possibilidade da inibicado ou Tactismo da espécie concorrente é devido a capacidade

que o fungo Trichoderma atroviride tem de antagonizar, parasitar e/ou matar os fungos
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patdgenos de plantas.

Com esses postulados foram possiveis e viaveis os desenvolvimentos de modelos usando
simulacoes estocésticas para os testes das atividades antimicrobianas do Trichoderma atro-
viride contra o Fusarium oxysporum, antagonismo, e controles negativos destas espécies,

de modo que as simulagoes se ajustassem muito bem com os testes experimentais.
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Capitulo 5

Conclusoes e Perspectivas

Em nosso trabalho estudamos dois tipos de sistemas, dividindo o trabalho em duas
partes, possibilitando retirar algumas informacoes, criando novos meios de aplicacoes de
interesses atuais. Na primeira parte fizemos simulacoes estocasticas seguindo as regras
do Modelo do Jogo Pedra-Papel-Tesoura (RPS), contendo trés espécies distintas que se
alteram no tempo em interacoes ciclicas, mudando as regras da agdao mobilidade. Na
segunda parte do trabalho fizemos simulagoes estocéasticas em sistemas compostos por
uma e duas espécies distintas, cujas as densidades aumentam no tempo com interagoes,
simulando o controle e o antagonismo em placas de Petri.

Na primeira parte do trabalho introduzimos uma mobilidade Direcionada, o que sig-
nifica que os individuos se movem na dire¢do que contém uma maior densidade de presas,
considerando que o movimento dos individuos na rede depende da distribuicao espacial
de cada espécie. Como resultado, tanto a evolugao do tempo como a organizagao espacial
das espécies mudam significativamente quando variamos os parametros de interacao da
mobilidade Direcionada.

Os resultados mostram que a mobilidade Direcionada aumenta a probabilidade de
extingao das espécies. Esse efeito é mais forte para um maior raio de interacao de indivi-
duos, ou seja, quanto maior o parametro que controla o alcance da mobilidade Direcionada
maior sera o tamanho médio dos dominios. Enquanto o tamanho médio dos dominios for
menor do que o tamanho da rede, as espécies coexistem, porém, o aumento da mobilidade

contribui mais para a extin¢ao das espécies.
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Temos esses resultados como um interesse corrente, porque a mobilidade Direcionada
pode contribuir para mudar a evolugao do tempo e o comportamento espacial do sistema.
Em particular, pode-se usar a mobilidade Direcionada para modelar espécies cujas intera-
¢oes sao dependentes do espago, adicionando efeitos devido a ndo-homogeneidade espacial
na rede. Estas questoes abrem novas rotas de aplicagoes em problemas de interesse atual
em varias areas de pesquisa, incluindo agricultura, ecologia e outras areas relacionadas de
ciéncia nao-linear.

Ressaltamos ainda que ha teorias alternativas de biodiversidade que consideram res-
tricoes para a mobilidade de individuos. Por exemplo, na teoria neutra da biodiversidade,
a imigracao restrita de organismos das comunidades locais é assumida [74-78]. Neste
caso, uma versao modificada do nosso modelo estocastico (que restringe o alcance de cada
individuo) pode ser usada para estudar os efeitos nos padroes espaciais e na dinamica
populacional.

Na segunda parte deste trabalho, estudamos sistemas compostos por uma e duas
espécies, suas densidades aumentam no tempo com interagoes, simulando o controle e
antagonismo em placas de Petri. Consideramos que o crescimento dos individuos na
grade depende das interagoes e da densidade inicial, ou seja, quantidade de espécies na
placa de Petri. Introduzimos interagoes observadas em nossos estudos, que ¢ a inibigao do
crescimento de uma espécie na presenca da outra no antagonismo e a taxa de crescimento
de uma espécie sobre a outra, que denominamos de efeito overgrow. O efeito da inibicao
do crescimento ¢ visivel quando os individuos estao préximos, pois, o raio de interacao
que usamos em nossas simulagoes é de 5% do valor do didmetro da rede.

Os resultados do trabalho sao relevantes e de interesse atual, porque simulamos o
antagonismo que pode contribuir para mostrar a evolu¢ao no tempo e o comportamento
espacial dos fungos, que podem estar presentes em mais de 100 cultivos importantes
economicamente no mundo [34,35]. Esses sistemas podem nos mostrar respostas rapidas
de alguns aspectos do antagonismo, como a disposi¢ao espacial, taxas de crescimento, tipos
de interagoes, simulagoes sem bordas e outros, enquanto experimentalmente as culturas

podem demorar dias e com restricao espacial.
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Em particular, podemos usar a simulac¢ao do antagonismo para modelar espécies, cujas
as interagoes nao sao s6 a reproducao, podemos adicionar efeitos devido a inibi¢ao do
crescimento, o efeito overgrow, a possibilidade de informagoes sobre o efeito das condigoes
de bordas, ou seja, possibilidades de simular o antagonismo de sistemas reais sem rede.
Essas questoes abrem novas rotas de aplicagao em problemas de interesses atuais em varias
areas de pesquisa, incluindo agricultura, biotecnologia, ecologia e outras areas relacionadas
da ciéncia nao linear.

Por fim, como perspectiva, trabalhando em conjunto com alguns pesquisadores de ou-
tras areas, pretendemos criar versoes modificadas de modelos estocasticos para descrever
os modelos da dindmica populacional em sistemas reais, tais como, interacoes entre di-
ferentes tipos de espécies, simulando os efeitos nos padroes de crescimentos entre fungos
e/ou entre bactérias e fungos. E ainda, construir um mecanismo automatizado para re-
tirar fotos do sistemas sem contaminar as amostras, possibilitando a quantificar melhor
os dados, consequentemente melhorar ainda mais a precisao das simulagoes. Esperamos
abordar essa dinamica populacional para aplicacbes em possiveis problemas de interesse

em varias areas de pesquisa, em trabalhos futuros.
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