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Resumo. O presente trabalho tem como objetivo estudar o problema de controle 6timo de pra-
gas, considerando que a aplicagao do controle é discreta no tempo e a dindmica de crescimento da
praga continua entre os intervalos de aplicagdo. Ao invés de considerar o controle continuo, pode-se
considera-lo discreto no tempo, onde as variaveis de estado sofrem influéncia instantaneamente.
Essa forma de controle é denominada controle impulsivo. O problema foi resolvido via Evolugao
Diferencial e Algoritmo Genético e uma comparagao entre os dois algoritmos é apresentada, mos-
trando que o Algoritmo Genético obteve melhor média e mediana, enquanto o melhor resultado foi
obtido usando a Evolugao Diferencial.
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1 Introducao

O controle de pragas é fundamental na agricultura para evitar prejuizos aos produtores. Existem
duas principais técnicas: o controle quimico, que utiliza substancias quimicas para matar as pragas,
e o controle biologico, que é uma técnica que consiste em utilizar inimigos naturais da praga para
controlar sua popula¢do. De modo geral, as interagoes entre as pragas x(t) e seus inimigos naturais
y(t) em uma lavoura podem ser representadas por um modelo do tipo presa-predador [2]:
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onde a representa a taxa de crescimento intrinseco da presa = na auséncia de predacao, K representa
a capacidade de suporte do ambiente para a presa x, « representa a intensidade da predagao de
y sobre x, b representa a taxa de mortalidade intrinseca do predador y na auséncia de presas e 3
representa a intensidade da interagao entre as espécies x e y.

Para facilitar a resolugdo numérica do problema, é comum realizar a adimensionalizacao do
modelo, a fim de reduzir seus parametros. Para isso, pode-se definir as seguintes varidveis adi-
mensionais: t = %T, r=KX,y=%Y eu= %U. Apos essa transformagao, obtém-se o modelo
adimensional abaixo:
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Uma alternativa ao controle continuo é o controle impulsivo, onde as variaveis de estado sofrem
influéncia instantdnea em momentos discretos no tempo. Nesse tipo de controle, as intervencoes
sao feitas em intervalos discretos de tempo, em contraste com o controle continuo. Dessa forma, o
controle impulsivo é uma técnica que permite uma intervencao mais pontual e direcionada, sendo
atil em casos em que o controle continuo pode ser impraticavel ou ineficiente.

Para iniciar a ideia do controle impulsivo, divide-se o intervalo de otimizacao [0,¢s], em N
estagios isométricos separados pelo conjunto de pontos I' = {79, 71,...,7,} correspondentes aos

instantes da inser¢do de inimigos naturais. Seja {u[0],u[l],...,u[n — 1]} o controle aplicado em
cada instante 73 e T,j o instante de tempo imediatamente apds a aplicagao do controle e conse-

quentemente z(7;") sdo fungdes da agdo do controle u[k] e do valor final do subproblema z[rg]. As

condigoes iniciais 2(0) = g e y(0) = yo sdo dadas. Assim, o sistema dinAmico a ser resolvido em
cada estagio é dado por

z'(t) = fi(t, )
a(r) = x(m) + fa(ulk]) (3)
te [le_’ﬂe-&-l]

com z : [a,b] = R™, f1:]a,b] x R" 5> R e fo : R" —» R.

Note que o PVI da Equagao 3 é resolvido apds a agao impulsiva do controle e a din&mica
do sistema é dada através do sistema de equagbes diferenciais z'(t) = fi(¢,z), com condigao
inicial dada pela equacdo x(7;') = x(7x) + f2(ulk]). Portanto, para cada estado inicial, tem-se N
subproblemas de valor inicial a serem resolvidos.

E importante observar também que 75 e T,j' sao 0s mesmos instantes e, neste caso, o que difere
sdo os valores de z(7;) e z(7;"). Enquanto o primeiro corresponde & condigdo final do sistema,
quando é parado para a insercao do controle, :1:(7,:' ) é a atualizacdo da nova condi¢ao inicial apds
a aplicagdo do controle u[k] no estagio k. Deseja-se que, durante toda a dindmica, a densidade
populacional da praga fique o mais proximo possivel (ou menor) que o limiar que nao causa danos
a lavoura. Neste caso, estipulou-se 20 lagartas grandes por m?, que equivale a 0.125 no modelo
adimensionalizado (usando K = 160). Dessa forma, podemos formular o problema de controle

6timo impulsivo como:

N-1 Th41 N-1 N-1 Tk+1
min  J(u) = ¢ Y / (X(T) = Xa)*dt+c2 > Uk]*+e3 Y / X(T)dt
v, Ulk=1] =0 /i k=0 k=0 77
(4)
s.a
g%é =X1-X-Y)
G =Y (-b+ BKX)
t e Tk, Tk+1]
X(ﬂj) = X(Tk) < Xmaz
V(7)) =Y (1) + U[K]
k=0,1,..,N—1
X(0) = X,
Y (0) =Y,
0 < Ulk] < Unas

Cardoso [3] realizou a anéalise de uma versao desse problema utilizando Algoritmo Genético (AG)
[4], com o objetivo de eliminar completamente as pragas e considerando a restrigio Xrp < 20,
em vez de manter a populacao de pragas proxima ao nivel ideal durante todo o processo, como
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recomendado pela EMBRAPA [1]. J4 em Oliveira [5], também foi utilizado o AG, porém, nao foi
realizado nenhum estudo estatistico sobre seu desempenho no problema abordado, uma vez que a
intencao do autor foi apenas encontrar uma solucao satisfatoria.

Neste trabalho, além de incluir a restricao mencionada anteriormente no problema, optou-se
pelo uso do algoritmo de Evolugao Diferencial (ED) [6], que tem apresentado melhores resultados
na literatura quando comparado ao AG em diversos problemas de otimizagdo. Além disso, dife-
rentemente do estudo anterior [5], neste trabalho foi realizada uma analise estatistica comparativa
do desempenho desses dois algoritmos na resolucao do problema apresentado na Equagao 4.

2 Algoritmos Evolutivos

Os Algoritmos Evolutivos (AEs) sdo técnicas de busca altamente eficazes inspiradas na Teoria da
Evolugao, que tém a capacidade de encontrar solugoes aproximadas para problemas de otimizagao
sem depender de informagoes e caracteristicas especificas sobre as restricoes e fungoes objetivos
envolvidas, como derivadas, gradientes e continuidade. Além de serem relativamente simples de
implementar, esses algoritmos tém a capacidade de escapar de minimos locais. Como ja mencionado
anteriormente nesse trabalho, o problema apresentado na Equacao 4 foi resolvido através de dois
AEs bem conhecidos da literatura: AG e ED.

O AG utiliza o conceito de selecdo natural para aprimorar solugoes. Ele comega com uma
populacdo inicial que é submetida a cruzamento e mutacdo para produzir sua nova geragao. A
selegao das solugoes é realizada com base em suas aptidoes, ou seja, valores da fungao objetivo.
Ja a ED é um algoritmo conhecido por sua simplicidade, uso de poucos parametros de controle e
rapida convergéncia. Ela seleciona solugoes candidatas aleatoriamente da populagao para aplicar
mutagao e recombinagdo de variaveis de um modo semelhante ao do AG. Sua principal diferenga
estd na criagdo de um vetor experimental ao invés da geragdo de filhos. Os Algoritmos 1 e 2
mostram o AG e a ED que foram aplicados nesse trabalho.

3 Resultados

O problema da Equacao 4 foi resolvido pelos algoritmos AG (Alg. 1) e ED (Alg. 2) em 30
execugoes independentes. Os parametros adotados para todos os algoritmos foram n = 500 e
tmaz = 300 .

A tabela 1 mostra os pardmetros utilizados no nosso problema e os valores a,b, 8 e K foram
retirados de [7].

Tabela 1: Parametros utilizados nas simulagoes
a b B K ¢ e e Xo Xq Yo Unaz
0.16 0.19 0.0029 160 600 1 50 0.125 0.125 0.625 3.75

A Tabela 2 mostra uma comparagio entre as médias e os desvios padrao das func¢oes objetivos
considerando as 30 execugoes de cada algoritmo, enquanto a Figura 1 exibe seus boxplots.

Tabela 2: Média e Desvio Padrao das fungoes objetivos considerando as 30 execugoes de cada algoritmo.
Média  Desvio Padrao

AG  98.6691 7.1930
ED 99.7813 9.0232
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Algoritmo 1 AG

1: Cria-se aleatoriamente um conjunto Py (populagao inicial) de n solugoes candidatas, cada uma
delas definida em R™.

2: t < 0 contador de geragoes.
3: enquanto t < t,,,, faca
4: parai=1:n faca
5: Sorteia-se duas solugoes da populacao e as classifica de acordo com a fungao objetivo,
chamando-as de Melhor e Pior.
6: para j =1:m faga
7 Sorteia-se dois nimeros rand; e rands entre 0 e 1 e um ndmero rands um escalar
aleatorio extraido da distribuigao normal padrao
8: se rand; < 0.5 entao
9: Filho(j) < Melhor(j)
10: senao
11: Filho(j) < Pior(j)
12: fim se
13: se rands < 0.2 entao
14: Filho(j) < Filho(j) + rands
15: fim se
16: se Filho(j) < 0 entao
17: Filho(j) < 0
18: fim se
19: se F'ilho(j) > Valor Maximo de Controle entao
20: Filho(j) «+ Valor Maximo de Controle
21: fim se
22: fim para
23: Q < QU {Filho}
24: fim para
25: P,+1 < as solugbes factiveis com melhores valores das fungoes objetivos de P, U @ até o
limite de n solugoes.
26: enquanto P, tiver menos de n solugoes faca
27: Insira a solugao infactivel de P; U@ com menor soma dos valores absolutos das violagoes
das restrigoes.
28: fim enquanto

29: fim enquanto
30: A solucao factivel de P; . com menor fungao objetivo é a solugao do problema.
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Algoritmo 2 ED

1: Cria-se aleatoriamente um conjunto Py (populagao inicial) de n solugoes candidatas, cada uma
delas definida em R™: Py = {x1,...,2,}.

2: t < 0 contador de geragoes.

3: enquanto t < t,,,, faca

4: parai=1:n faga

5: se t < tymax/2 entao

6: Tg < T

T CR<+ 09

8: senao

9: Tq < Ty, onde xp € a melhor solucao factivel obtida até o momento.

10: CR+ 0.1

11: fim se

12: v x4 + 0.5(xp; — 2p2), onde z,1 e zyo sd0 duas solugdes da populagdo sorteadas
aleatoriamente.

13: para j =1:m faga

14: se rand, < CR entao

15 u(j) + v(j)

16: senao

17: u(g) < x:(j)

18: fim se

19: se u(j) < 0 entao

20: u(j) <0

21: fim se

22: se u(j) > Valor Maximo de Controle entao

23: u(j) + Valor Maximo de Controle

24: fim se

25: fim para

26: Q<+ QU {u}

27: fim para

28: P,+1 < as solugoes factiveis com melhores valores das fungoes objetivos de P, U @ até o
limite de n solugoes.

29: enquanto P, tiver menos de n solucoes faga

30: Insira a solugdo infactivel de P; U@ com menor soma dos valores absolutos das violagoes
das restrigoes.

31: fim enquanto

32: fim enquanto

33: A solucao factivel de P, com menor fun¢ao objetivo é a solugao do problema.

max
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Figura 1: Boxplot dos valores obtidos para as fungdes objetivos nas 30 execugoes de cada algoritmo, cujos

valores das medianas sao 94.2733 (AG) e 95.8048 (ED).

O melhor resultado obtido em todas as 30 execugbes de cada algoritmo é apresentado na Tabela
3. Além disso, uma comparacao entre os valores da fung@ao objetivo do melhor resultado de cada
algoritmo é apresentada na Tabela 4, bem como o resultado exibido em [5]. A Figura 2 mostra o
grafico das populagoes presa/predador da melhor solugio obtida por cada algoritmo.

Controle

Tempo

(a) AG

Controle

Tempo

(b) ED

Figura 2: A curva em vermelho representa a densidade populacional de predadores, a azul, da praga e a

verde é o grafico da reta Controle = 0.125, valor adotado para Xmae, onde (a) apresenta o melhor resultado

obtido por AG e (b) o melhor resultado obtido por ED.
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Tabela 3: Melhor solugao U* obtida por cada algoritmo.
AG 1.1365 1.4623 1.2000 1.4874 1.0993 1.3794 1.3699 1.2017 1.2612
ED 1.1564 1.2292 1.3269 1.3212 1.2944 1.2280 1.3760 1.4289 1.0937

Tabela 4: Valor 6timo do funcional das solugdes U™ exibidas na Tabela 3, além do resultado em [5].
>Ur J0)
AG 11.5976  92.3680
ED 11.4546  92.2999
[6] 11.6648 104.9664

4 Consideracgoes Finais

Neste trabalho, o problema de controle impulsivo de pragas foi abordado por meio da Evolugao
Diferencial e do Algoritmo Genético. Uma anélise estatistica comparativa do desempenho des-
ses dois algoritmos foi realizada, demonstrando que, em média e mediana, o Algoritmo Genético
apresentou melhores resultados, apesar do melhor desempenho ter sido obtido com a Evolugao
Diferencial. Além disso, diferentemente do que é encontrado na literatura em relacdo a esse pro-
blema, foi incluida a restricao do limite maximo de pragas a serem controladas sem causar danos
a lavoura. Ademais, a Evolucao Diferencial foi empregada juntamente com o Algoritmo Genético.
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