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RESUMO

O proposito desta pesquisa é o estudo de dois modelos de otimizag¢ao dinamica para
a aplicacao seletiva de herbicida, sendo um modelo de otimizagao multi-objetivo, no
qual maximiza o lucro e minimiza a resisténcia, e outro mono-objetivo da otimizagao
da concentracao de mistura de herbicidas, no sistema anual de colheita da cultura do
milho para o periodo de 5 e 10 anos. A densidade de sementes no solo no inicio do plantio
e a frequéncia de alelos sao tomados como variaveis de estado. A variavel de controle é
expressa na funcao de dose-resposta. Os modelos de otimizacao levam em consideragao
a diminuicao da eficiéncia do herbicida ao longo do tempo, causada pela evolugao da re-
sisténcia da planta daninha. O objetivo é maximizar o lucro num periodo pré-determinado
e minimizar a evolucao da resisténcia. O problema de otimizacao dindmica multi-objetivo
foi resolvido via abordagem e—restrito. O problema resultante e o problema de otimizagao
da concentracao de misturas de herbicidas foram resolvidos por programacao nao-linear
via o método ASA CG. Para os dois casos estudados, os resultados das simulagoes
numéricas apresentam uma estratégia 6tima da aplicacao de herbicidas, para controlar
a infestacao causada pela planta daninha Bidens subalternans.

Palavras-chave: otimizacao multi-objetivo, controle 6timo, controle de plantas dan-
inhas, resisténcias de plantas daninhas



ABSTRACT

The purpose of this research is the study of two dynamic optimization models for the
selective application/mixture of herbicide in the annual system of corn crop harvest for
period of 5 and 10 years. The density of seeds at the beginning of the planting and allele
frequency are taken as state variables. The control variable is given by the dose-response
function. The optimization models take into account the decreased efficiency of the
herbicide over time caused by the evolution of weed resistance. The goal is to maximize
profit in a predetermined period and minimize the resistance evolution. The dynamic
optimization problem of multi-objective approach was solved by the e-constraint method.
The resulting problem and the problem of dynamic optimization of the concentration
of the herbicide mixture were solved by non-linear programming with the conjugate
gradient method combined with the method of projected gradient. Results of numerical
simulations provide an optimal strategy of selective application of herbicides to control
weed infestation by the Bidens subalternans. Two models studied, the first considers only
one herbicide and the second considers the application of two herbicides.

Keywords: multi-objective optimization, optimal control, weed control, weed resis-
tance
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

As plantas daninhas interferem na agricultura causando preocupagoes e danos econdmi-
cos. Segundo Lorenzi (2000) 30 a 40% da redugao da produgao agricola no mundo tropical
¢ atribuida a interferéncia de plantas daninhas. Além desses prejuizos diretos, a presenca

das plantas daninhas reduz a eficiéncia agricola aumentando os custos de produgao.

Nos tltimos anos, o controle de plantas daninhas, tem sido realizado basicamente pelo
uso de herbicidas. Um fato importante é a existéncia de plantas daninhas resistentes a
herbicidas, a evolucao desta resisténcia em uma area depende da pressao de selecao, da
variabilidade genética da espécie, do numero de genes envolvidos, do fluxo génico e da

dispersao de propagulos.

Observa-se a selecao de certas populacoes de plantas daninhas a partir de bi6tipos
resistentes a alguns herbicidas (CHRISTOFFOLETI, 2008). Porém, o uso intensivo de
produtos quimicos com o mesmo mecanismo de agao no controle de plantas daninhas gera

espécies resistentes a determinado herbicida.

Assim, as perdas aliadas ao custo de controle e o retardo no acréscimo da resisténcia
das plantas daninhas a um determinado herbicida, motivam o desenvolvimento deste

trabalho.

1.1 Objetivo

O objetivo principal deste trabalho é estudar dois modelos de otimizagao dinamica que

consideram a evolugao da resisténcia através do uso de herbicida, buscando-se maximizar
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o lucro num periodo pré-determinado de tempo e minimizar a evolucao da resisténcia aos
herbicidas. Os modelos estudados sao: (1) modelo de otimizagao dinAmica multi-objetivo,
que busca maximizar o lucro e minimizar o acréscimo da resisténcia, simultaneamente;
(2) modelo de otimizagao dinamica da concentra¢ao de mistura de herbicidas, que busca
maximizar o lucro e através da técnica de mistura de herbicidas, retardar a evolucgao
da resisténcia. Com isso, obtém-se uma melhor utilizacao do produto quimico e, conse-

quentemente, geram-se beneficios ao meio ambiente.

1.2 Organizacao do trabalho

O presente texto esta dividido em 10 capitulos. O capitulo 2, seguinte a esta in-
troducao, apresenta um breve conceito sobre os temas relevantes relacionados as plantas
daninhas. No capitulo 3 apresenta-se uma introdugao sobre programacao nao-linear. O
capitulo 4 introduz a teoria de otimizacao multi-objetivo utilizada, onde sao descritas
defini¢oes, teoremas e algumas abordagens para a obten¢ao do conjunto de solugao para
estes problemas. O capitulo 5 introduz a teoria de controle utilizada, descreve os casos
de controle 6timo continuo e discreto para problemas com restricao de estado e é feita
uma abordagem sobre a obtencao da solucao numérica para problemas de controle 6timo
utilizando programagao nao-linear. O capitulo 6 descreve o modelo populacional de
plantas daninhas considerando a resisténcia aos herbicidas. O capitulo 7 apresenta a
formulacao do problema de otimizacao multi-objetivo ligado a producao de uma lavoura
de milho e ao controle da planta daninha, o qual é otimizado utilizando os conceitos
de teoria multi-objetivo, da teoria de controle 6timo, e os resultados numéricos obtidos
utilizando programacao nao-linear. O capitulo 8 apresenta a formulacao do problema
de otimizacao utilizando-se mistura de herbicidas ligados a producao de uma lavoura de
milho e ao controle de plantas daninhas, o qual é otimizado utilizando o conceito da teoria
de controle 6timo, e os resultados numéricos obtidos utilizando programacao nao-linear.
O capitulo 9 apresentada as consideragoes obtidas através dos dois modelos estudados,
no presente trabalho. E finalmente, no capitulo 10 é apresentado proposta para trabalhos

futuros.
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CAPITULO 2

PLANTAS DANINHAS

A crescente demanda por alimentos devido ao crescimento da populacao, principal-
mente urbana, acarreta a necessidade de grande acréscimo na produgao de alimentos.
Assim, acabam por revelar que a tinica alternativa para atender as demandas da sociedade
moderna é o acréscimo significativo no rendimento por area. Esse acréscimo s6 é possivel
com a incorporagao de tecnologias que permitam otimizar a producao e minimizar os

custos, respeitando os aspectos béasicos da sustentabilidade.

Diante desse contexto o sistema de producao agricola se torna a cada dia mais
complexo e profissional em virtude da adogao de novas tecnologias e técnicas para entender
e melhor utilizar os recursos naturais na produgao de alimentos. Um problema nos
sistemas de producao tecnificados, que adotam os herbicidas como uma das principais
ferramentas no manejo de plantas daninhas, ¢ a ocorréncia de bidtipos resistentes, em

funcao das pressoes de selecao causada pelo herbicida.

2.1 Controle de plantas daninhas

A infestacao por plantas daninhas é considerada um grande problema na agricultura
moderna, pois, gera perdas em diversos niveis e por esse motivo busca-se controla-la. As
perdas de rendimento devido a interferéncia de plantas daninhas variam entre 10% a 80%
na cultura do milho, de acordo com as espécies daninhas envolvidas, com o nimero de
plantas por area e outros fatores. O controle inadequado de plantas daninhas é um dos

principais fatores relacionados ao baixo rendimento das culturas.
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As plantas daninhas competem com as culturas reduzindo o rendimento de graos, o que
causa aumento nos custos de producao e, consequentemente, diminui a renda do produtor.
Outro aspecto importante é a sua grande capacidade de sobrevivéncia, diminuindo ou
impedindo que plantas cultivadas tenham acesso aos recursos ambientais (nitrogénio, COs,
Hy0 e luz). Assim, utiliza-se os métodos de controle e as préticas culturais de forma a

aumentar as chances da cultura superar a planta daninha na competi¢ao por recursos.

O controle consiste em reduzir o nimero de plantas daninhas por area, até niveis
aceitaveis para convivéncia com as espécies envolvidas, sem prejuizos para elas. A redugao
da interferéncia da planta daninha deve ser feita até o nivel no qual as perdas pela
interferéncia sejam iguais ao incremento no custo com o controle, ou seja, de modo que

nao interfiram na producao econémica da cultura (SILVA; PIRES, 1990).

Existem vérias técnicas de controle de plantas daninhas, tais como: preventivo, cul-
tura, mecénico, quimico e biologico. A principal técnica utilizada para esse controle em
sistemas de producao tecnificados é a aplicacao de defensivos quimicos, ou seja, aplicacao
de herbicidas. O uso de herbicidas é fundamental para o manejo de plantas daninhas, prin-
cipalmente em locais que ocorrem altas infestacoes e o tempo disponivel para o controle é
reduzido, devido o tamanho da area ou a falta de equipamentos com elevado desempenho.
Em grandes lavouras o controle quimico aparece como o tnico método viavel, devido
a agilidade e a eficiéncia em condigoes de solo imido (VARGAS; PEIXOTO; ROMAN,
2006).

Existem trés conceitos importantes a considerar quando se avalia o controle de plan-
tas daninhas pela aplicagdo de herbicidas, apresentados a seguir segundo defini¢oes de

Vargas e Roman (2006).

e Planta sensivel a um herbicida é quando o crescimento e desenvolvimento sao al-
terados pela acao do produto, essa alteracao pode promover a morte dessa planta

quando esta é submetida a determinada dose do herbicida.

e Planta tolerante é a capacidade natural de algumas espécies em sobreviver e se
reproduzir ap6s o tratamento com herbicida, mesmo sofrendo injirias. Essa carac-

terfstica se relaciona com a variabilidade genética natural da espécie.

e Planta resistente é a capacidade adquirida da planta em sobreviver a determinada

dose de um herbicida que, em condi¢oes normais, controla os demais integrantes da
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populacao.

2.2 Resisténcia da planta daninha ao herbicida

A Weed Science Society of America (WSSA) definiu resisténcia de plantas dan-
inhas aos herbicidas como a habilidade de uma planta sobreviver e reproduzir, apos
exposi¢cao a uma dose de herbicida normalmente letal para o bidtipo selvagem da planta
(CHRISTOFFOLETTI, 2008). Assim, a caracteristica de resisténcia aos herbicidas de uma
planta pode ser de ocorréncia natural (selecionada em populagoes de plantas daninhas
de ocorréncia natural no campo) ou induzida por técnicas como engenharia genética ou

selegao de variantes produzidas por culturas de tecidos ou mutagenesis.

A primeira constatagao de resisténcia de plantas daninhas aos herbicidas ocorreu em
1957, com a identificacao de bidtipos de Commelina difusa resistentes aos herbicidas
pertencentes ao grupo das auxinas, nos Estados Unidos (WEEDSCIENCE, 2011). Atual-
mente sao relatados aproximadamente 300 bidtipos de plantas daninhas que apresentam
resisténcia a um ou mais mecanismos de ag¢ao. O maior nimero de bidtipos resistentes
surge para alguns mecanismos de agao, como os grupos das triazinas e inibidores da
acetolactato sintase (ALS), devido as altas especificidades e a eficiéncia destes e, também,
ao fato de serem empregados em grandes areas. Em funcao disso e por serem amplamente

adotados no cultivo de milho no Brasil foram os grupos escolhidos para esse estudo.

Segundo Vidal e Fleck (1997a) o risco de encontrar uma éarea infestada com biétipos

de plantas daninhas resistentes aos herbicidas depende de dois aspectos:

1. Probabilidade de selecao de um mutante resistente a certo mecanismo de acao

herbicida e

2. Probabilidade de infestagao da area com plantas resistentes a partir daquele mutante

selecionado.

Os fatores que determinam a probabilidade de encontrar mutante resistente aos her-

bicidas com determinado mecanismo de agao, podem ser agrupados em trés categorias:

1. Relacionados a genética da resisténcia;
2. Numero de plantas daninhas sob selecao;

3. Herbicida.



2.2 Resisténcia da planta daninha ao herbicida 19

O fator relacionado & genética da resisténcia e provavelmente, o fator de risco mais
importante para a ocorréncia de plantas daninhas resistentes aos herbicidas, ¢ a frequéncia

inicial do alelo de resisténcia.

Segundo Holst, Rasmussen e Bastiaans (2007) a resisténcia nao ¢ induzida pelo her-
bicida mas ocorre naturalmente devido a sele¢ao de individuos em populacoes com vari-

abilidade genética.

O aparecimento de biétipo de plantas daninhas resistentes aos herbicidas esta condi-
cionado a uma mudanga genética na populagao, imposta pela pressao de selegao, causada

pela aplicagao repetitiva do herbicida na dose recomendada (CHRISTOFFOLETTI, 2008).

De acordo com Christoffoleti (2008), qualquer populag¢ao em que os individuos mostram
uma base genética varidvel quanto a tolerancia a uma medida de controle, ird com o
tempo, mudar sua composi¢ao populacional como mecanismo de fuga para sobrevivéncia,

diminuindo a sensibilidade a esta medida de controle.

O uso intensivo de herbicidas é uma das maiores causas da pressao de sele¢ao, propor-
cionando os fendmenos de mudanca de espécies na area e resisténcia de plantas daninhas
aos herbicidas, devido a eficicia e controle seletivo. Assim, a escolha do herbicida, o
sistema de cultivo, a escolha da cultura, as praticas culturais, as mudancas climaticas

e a introducao de novas espécies podem ser incluidos como as maiores forcas seletivas
(CHRISTOFFOLETT; OVEJERO; CARVALHO, 2004).

A ocorréncia de mutagoes genéticas na planta daninha pode desenvolver resisténcia
ao herbicida. Essas ocorrem ao acaso e quase nao sao frequentes, podem ocorrer antes
ou apos a aplicagao do herbicida e nao ha evidéncias de que as mutagoes sejam induzidas

pelos defensivos quimicos. Atualmente, esse mecanismo é pouco considerado.

Outro fator, amplamente aceito como explicacao do desenvolvimento da resisténcia
é a selecao natural. Assim, biotipos resistentes aos herbicidas sempre estao presentes
em baixa frequéncia em determinada espécie de planta daninha. Quando o herbicida é
aplicado, o mesmo atua como agente de pressao de selecao, as plantas suscetiveis sao

mortas e as plantas resistentes sobrevivem e se reproduzem sem competicao das plantas
suscetiveis (CHRISTOFFOLETI, 2008).

Entre os fatores genéticos que interagem no desenvolvimento da resisténcia, um dos
principais € a frequéncia inicial do genoma resistente aos herbicidas. Segundo Vidal e Fleck
(1997a) quanto maior a frequéncia inicial do bidtipo resistente, maior a probabilidade de

aumentar a proporc¢ao de individuos resistentes na populagao, em menor periodo de tempo,
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com aplicagoes sucessivas do herbicida selecionador (ver Figura 2.2).

Figura 1: Frequéncia de alelos resistentes (Fonte: Christoffoleti et al. (2004)).

Outra caracteristica determinante no desenvolvimento da resisténcia ¢ a adaptagao
ecologica, na qual, bibtipos mais adaptados sao normalmente mais competitivos e capazes
de aumentar sua proporc¢ao ao longo do tempo, eliminando os individuos menos adaptados
ou competitivos (CHRISTOFFOLETI; OVEJERO; CARVALHO, 2004).

As caracteristicas bioecoldgicas das plantas daninhas que conduzem a um rapido de-
senvolvimento da resisténcia sao: ciclo de vida curto, elevada producao de sementes, baixa
dorméncia da semente, varias geracoes reprodutivas por ano, extrema suscetibilidade a um
determinado herbicida e grande diversidade genética (CHRISTOFFOLETI; FILHO; SILVA,
1994; VIDAL; FLECK, 1997a; VARGAS; PEIXOTO; ROMAN, 2006)

Algumas das caracteristicas que nao favorecem o desenvolvimento da resisténcia sao:
plantas daninhas de ciclo de vida longo, pressao de selecao incompleta pelos herbicidas,
baixa adaptabilidade ecolégica dos bidtipos resistentes, dorméncia prolongada das se-
mentes no solo, plantas daninhas perenes com tecidos de reprodugao vegetativa (CHRISTOFFOLETTI; FI
1994).

Quanto maior for o periodo de dorméncia das sementes das plantas daninhas, maior
serd o tempo necessario para esgotar o banco de sementes do biotipo suscetivel no solo,
mesmo que haja pressao de selecao muito forte. Portanto, a manutencao e o manejo de

um banco de sementes diversificado no solo podem retardar o aparecimento de biotipos
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de plantas resistentes a um determinado herbicida, mantendo-se baixa a frequéncia desse

bidtipo, por um tempo maior.

A resisténcia de biotipos de plantas daninhas aos herbicidas ocorre devido ao uso do
mesmo herbicida ou de herbicidas com o mesmo mecanismo de agao. Buscando modificar
essas praticas de modo a prevenir ou retardar o estabelecimento da resisténcia em alguns

biotipos de plantas daninhas, algumas praticas recomendadas sao:

—_

. Adequacao da dose de herbicida;

2. A mistura de herbicidas;

w

. A rotagao de herbicidas;

W

. A rotacao de cultura.

Segundo Vidal e Fleck (1997b) a rotagao de herbicidas de diferentes mecanismos de
acao ou mistura de herbicidas diferentes, é prioritaria para evitar novos focos de plantas

resistentes na area.

O uso de misturas de herbicidas para manejo e prevengao da resisténcia esta baseado
no fato de que os ingredientes ativos controlam eficientemente os dois bioétipos da mesma
espécie, ou seja, o bidtipo resistente a um dos herbicidas é controlado pelo outro ingredi-
ente ativo da mistura (POWLES; HOLTUM, 1994).

Uma alternativa eficiente para reduzir os casos de resisténcia é a alternancia de princi-
pios ativos adotados em uma mesma area. Entretanto, o ntimero de ingredientes ativos
disponiveis para controle de algumas espécies daninhas é restrito, e o desenvolvimento de
novas moléculas é cada vez mais dificil e oneroso. Nesse contexto outra opgao passivel de

adogao ¢ a utilizacao de misturas com produtos de diferentes modos de agao.

2.3 A modelagem matematica para o controle de plan-
tas daninhas

A infestacao de plantas daninhas é considerado um grande problema na agricultura
moderna, pois geram perdas em varios niveis. O processo de aplicagao de herbicida para
controlar plantas daninhas gera custos significativos aos produtores. Afim de obter a

melhor forma de controle, e uma vez que, resultados praticos podem ser demorados e
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onerosos, devido ao periodo de cada cultura, tém-se utilizado modelos mateméticos para

descrever tais situagoes.

Os ensaios biologicos de pesquisas cientificas mais comuns sobre plantas daninhas
sao os de medir e comparar a resposta das plantas daninhas e as culturas a agentes
quimicos, fisicos, biologicos, ou estimulos temporais. Entretanto, muitas vezes ensaios
biolégicos requerem o uso de modelos de regressao nao-linear com limites superior e
inferior, que fornecem informacoes sobre a dose necessaria para controlar as espécies de in-
teresse (STEVAN; STREIBIG; RITZ, 2007). Para obter a fun¢ao dose-resposta, existem
varios modelos, tais como: Gompertz, Von Bertalanffy, e a familia Morgan-Mercer-Flodin
(SEBER; WILD, 1986) porém, o mais utilizado pelos pesquisadores em ciéncia das plantas

daninhas é o modelo log-logistico proposto por Seefeldt, Jensen e Fuerst (1995).

O modelo log-logistico tem sido amplamente utilizado para expressar dose-resposta nas
mais diversas combinagoes de herbicidas. De acordo com Seefeldt, Jensen e Fuerst (1995),
o modelo log-logistico deve ser considerado uma técnica padrao para a analise das relagoes
de dose-resposta envolvendo sinergismo, antagonismo, seletividade e resisténcia. Vérios
autores tém utilizado e recomendado a curva de dose-resposta para determinar a suscetibil-
idade ou resisténcia de plantas daninhas aos herbicidas aplicados em diferentes culturas
(STREIBIG; KUDSK, 1993; LACERDA; FILHO, 2004; KIM et al., 2006; HAAGE et al.,
2007; SMITH et al., 2008; MEROTTO et al., 2009) e (STIEGELMEIER et al., 2010).

Modelos mateméaticos que descrevem infestacoes de plantas daninhas, crescimento
populacional e aplicagao de defensivos, servem para fornecer informacoes sobre a biologia
da planta e possibilitar o desenvolvimento de estratégias de controle (MORTIMER et al.,
1980; DOYLE, 1991). Jones e Cacho (2000) e Jones (2005) apresentam modelos de
otimizagao que buscam diminuir os custos num sistema de colheita. Esses trabalhos
tracam estratégias de controle da infestacao para um periodo de T anos, utilizando

modelos populacionais dinamicos e modelos dinamicos de otimizagao.

Em Jones e Cacho (2000) encontra-se uma apresentacao interessante sobre os modelos

estaticos e dinamicos, algumas caracteristicas desses modelos sao:

1. Modelos estaticos sao aplicados quando procura-se maximizar o lucro de um in-
vestimento levando em consideragao apenas o ano corrente. Assim, o objetivo
do produtor é determinar a dose de herbicida que maximize, dentro de um tnico

periodo, o seu lucro de producao.

2. Modelos dinamicos sao aplicados quando procura-se maximizar o lucro de um inves-
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timento levando em consideracao um periodo pré-determinado de tempo. Assim, o
objetivo do produtor é determinar de que maneira, e em qual intensidade o banco de
sementes, de cada estagao ou ano, ¢é alterado com a aplicacao do controle, visando
utilizar economicamente a melhor forma possivel do herbicida e, consequentemente,

maximizar seu lucro num periodo pré-determinado de tempo.

Pesquisas relacionadas aos modelos mateméaticos que descrevem as infestagoes por
plantas daninhas devem considerar alguns aspectos relevantes como a disseminacao e
expansao da planta, que muitas vezes sao deixados de lado pelos modeladores e esses
fatores de proliferacao da planta sao importantes do ponto de vista de prevencao das

infestagoes.

Os modelos de manejo de plantas daninhas basicamente sao feitos a partir da relacao
entre a densidade de plantas daninhas e as perdas de rendimento, da quantidade necessaria
de controle para conter a infestacao ou erradicar totalmente as plantas daninhas, e do
grau de infestacao das plantas daninhas, para o qual medidas de controle sao justificaveis
(MORTIMER, 1987; DOYLE, 1991).

Visando alcancar uma maior amplitude do assunto ¢é interessante adicionar outras
questoes, como é possivel usar herbicidas de forma mais seletiva a ponto de manter viavel
economicamente o controle da planta daninha, de que forma pode ser utilizado técnicas
de controles fisicos e biologicos afim de minimizar os impactos ambientais causados pe-
los herbicidas e quais sao os riscos econémicos assumidos ao utilizar controles fisicos e
biolégicos (DOYLE, 1997).

Foram desenvolvidos modelos mateméticos para a dindmica populacional da planta
daninha, visando gerar mecanismo de controle, os quais possibilitam entender como esta se
relaciona com o meio, de que forma compete com a plantagao (PARK; BENJAMIN; WATKINSON,
2002), qual o seu comportamento quando se tenta controlar a infestagao, qual a probabili-
dade e a taxa de evolugao da resisténcia a herbicidas (MAXWELL; ROUSH; RADOSEVICH,

1990; DIGGLE; NEVE; SMITH, 2003) e quais as formas de atacar o problema de infes-

tacao.

Buscando reduzir as perdas de rendimento causadas pela competicao da planta dan-
inha com a lavoura (COUSENS, 1985a), perdas estas que chegam a inviabilizar o plantio,
diversas formas de controle foram desenvolvidas para maximizar os lucros em uma deter-

minada estagao ou ano e, consequentemente, diminuir os custos em um sistema de colheita

(AULD; TISDELL, 1987; CACHO, 1998; JONES; CACHO, 2000; JONES; CACHO; SINDEN,
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2006).

Modelos mateméaticos podem ser instrumentos tteis para entender, predizer e sim-
ular os impactos causados pela interferéncia das plantas daninhas em uma certa cul-
tura (LOTZ et al., 1996). Modelos de programagao dindmica deterministica, dindmica
populacional de plantas daninhas e discussoes sobre modelagem matematica podem ser

encontrados em Odom et al. (2003), Sakai (2001) e Doyle (1997).

Os modelos dinamicos indicam que a infestagao nao dependente apenas da densidade
de plantas daninhas mas, também, da producao de sementes e competitividade das
espécies (PARK; BENJAMIN; WATKINSON, 2002; FIRBANK; WATKINSON, 1985).
Usando um modelo hiperbélico, Cousens (1985b) descreve a perda de rendimento causada

pela competicao de plantas daninhas em uma cultura.

2.3.1 Modelos matematicos de evolucao da resisténcia

Na busca para desenvolver modelos matematicos diversas tentativas tém sido feitas,
visando interagir processos genéticos, fisiologicos e ecologicos na evolugao de populagoes
de plantas daninhas resistentes aos herbicidas (GRESSEL; SEGEL, 1990). O modelo
apresentado por Gressel e Segel (1990) estima o aumento na propor¢ao de plantas re-
sistentes relacionado com o tempo baseado nos seguintes aspectos: frequéncia inicial de um
genotipo resistente, pressao de selecao imposta pelo herbicida, adaptagao ecolégica relativa
do biotipo resistente comparado a do suscetivel na auséncia de herbicida e longevidade

do banco de sementes no solo.

O modelo proposto por Maxwell, Roush e Radosevich (1990) enfatiza a importancia
dos principais processos que determinam a dindmica da resisténcia de plantas daninhas
aos herbicidas. Destacam a sobrevivéncia e a fecundidade, ambas influenciadas pela
competicao entre plantas e que afetam a adaptacao de bidtipos resistentes relativamente
ao bidtipo suscetivel, e em seguida, os processos que contribuem para o fluxo de genes
no espago e no tempo e que alteram a frequéncia de alelos resistentes e suscetivel em
uma populacao. Ambos os modelos concluem que a pressao de selecao deve ser reduzida
para prevenir o desenvolvimento da resisténcia. No entanto, os dois modelos diferem nas

estratégias propostas para alcangar os objetivos finais.

Segundo Diggle, Neve e Smith (2003) a probabilidade e a taxa de evolugao da re-
sisténcia ao herbicida depende da interagao entre a dinamica populacional e a genética

populacional das plantas daninhas.
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A deteccao de bidtipos resistentes aos herbicidas a partir de um modelo de evolucao da
resisténcia foi dado por Stiegelmeier et al. (2010), o qual foi inspirado na detecgao de casos
de resisténcia de plantas daninhas aos herbicidas (MOSS, 1999; SEEFELDT; JENSEN; FUERST,
1995) e também na evolugao genética da resisténcia. Stiegelmeier et al. (2010) representa
o comportamento da evolugao da resisténcia da seguinte forma: modela o fator G R5g, que é
utilizado para descrever a eficiéncia do herbicida, como uma func¢ao dos biétipos resistentes
e suscetiveis, ou seja, eles incorporam o comportamento da evolucao da resisténcia na

funcao dose-resposta.

Visando retardar o aumento da resisténcia da planta daninha a determinado herbicida,
Stiegelmeier (2012) propoe a rotagao de herbicida para um determinado periodo de tempo

e, com isso, ter uma maior eficacia no controle de plantas daninhas e uma melhor utilizagao
do herbicida.

A mistura de herbicidas também tem sido proposta como estratégia para prevenir
ou retardar a evolucao da resisténcia (WRUBEL; GRESSEL, 1994), utilizam-se dois ou
mais herbicidas, com diferentes mecanismos de agao, que reduzem a pressao de selecao do

genotipo resistente.

Na busca de retardar a evolugao da resisténcia de planta daninha a determinados
herbicidas, o presente trabalho utiliza duas técnicas, que sao: a minimizacao da resisténcia

no tempo final e a mistura de herbicidas.
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CAPITULO 3

PROGRAMACAO MATEMATICA

Este capitulo apresenta um breve resumo composto por: defini¢coes, condigoes de oti-
malidade e alguns métodos classicos usados na resolucao de problemas sobre programacao
nao-linear irrestrita e restrita. O objetivo é utilizar estes conceitos no problema de controle

de planta daninha.

3.1 Programacao nao-linear

A programagao mateméatica envolve problemas de otimizacao cuja solu¢ao é composta
de um ntmero finito de valores reais que satisfazem as restri¢coes e minimize o objetivo do
problema. Entre eles estao os problemas de programacao linear, programacgao nao-linear
e programagao inteira. No presente trabalho serd dado enfoque apenas aos problemas de

programacao nao-linear.
Considere o seguinte problema nao-linear geral:
min  f(z) (3.1)
sujeito a:
v € Fy,
onde f : R" — R é a fun¢ao objetivo, e F, C R" é a regiao factivel do problema.
Problemas como o apresentado acima possuem dois tipos de solugoes.

Definicao 1. Um ponto z* € F, € um minimizador local de f em F, se e somente se

existe € > 0 tal que f(x) > f(x*) para todo x € F, tal que || x —x* ||< €.
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Definicao 2. Um ponto x* € F, é um minimizador global de f em F, se e somente se

f(z) > f(z*) para todo x € F,.

Nas definigdes (1) e (2), se as desigualdades forem estritas, temos minimizador local
estrito e minimizador global estrito, respectivamente. Quando a regiao factivel é o R,

temos que (3.1) é chamado problema de minimizagao irrestrita.

As condicoes de otimalidade necessaria de primeira e segunda ordem para problemas

irrestritos, seguem dos seguintes resultados:

Proposicao 1. Seja f : R* = R, f € C'. Se x* é um minimizador local de f em R",
entao V f(z*) = 0.

Proposigao 2. Seja f : R* = R, f € C?. Se x* é um minimizador local de f em R",
entao

1. Vf(x*)=0;

2. V2f(z*) é semidefinida positiva.

O resultado abaixo apresenta uma condi¢ao suficiente de segunda ordem para a

otimalidade do problema.
Proposigao 3. Seja f : R* = R, f € C?. Sex* € R*, Vf(z*) =0, e V2f(2*) > 0,

entao x* € um minimizador local estrito de f em R™.

As proposigoes (2) e (3) caracterizam minimizadores locais, para que um minimizador
local seja também global nao é uma tarefa facil, a nao ser que a fungao objetivo possua

caracteristicas especiais, como a de fungao convexa.

Proposigao 4. Sejam f € C? e F, C R" convezo tal que int(F,) nao € vazio. Entdo, f

¢ conveza se e somente se V2f(x) > 0 para todo x € F,.

1. O conjunto I" C F, onde f toma seu valor minimo € convexo;

2. Qualquer minimizador local de f € um minimizador global de f.

Proposigao 5. Seja f € C! conveza definida em F, convexo. Se existe z* € F, tal que

para todo y € F, se verifica que

entao r* € um minimizador global de f em F,.
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As provas das proposi¢oes podem ser encontradas em Luenberger (1986).

Dado um problema como (3.1) o objetivo é obter seu minimizador. A obtengao
analitica deste minimizador pode ser uma tarefa bastante dificil devido a complexidade
do problema em questao, pois muitos problemas de otimizacao sao construidos a par-
tir de casos reais. Assim, métodos numéricos foram desenvolvidos com o objetivo de
obter tal minimizador, alguns métodos podem ser encontrados em Luenberger (1986) e
Bertsekas (1999). Em seguida, apresentaremos alguns métodos classicos utilizados para

tal proposito.

3.1.1 Meétodos classicos

Considere-se, a classe de métodos iterativos que possuem a seguinte forma:

ol = oF 4 okfdk, k=012, .. (3.2)

onde d* e aF

sao chamados de dire¢cao de busca e tamanho do passo, respectivamente,
devendo ser satisfeito o > 0. A cada iteracdo k, a direcao de busca d* ¢ escolhida de

modo que:

V(") Td" <0 (3.3)

para Vf(z¥) # 0, uma vez que para, Vf(z¥) = 0, o método para, pois a condigio
necessaria de primeira ordem é satisfeita. As diferentes escolhas para a direcao dF,
satisfazendo (3.3), dao origem aos diversos métodos de otimizagao irrestrita. Além disso,
a® deve ser escolhido a cada iteracdo, ou seja, além de definir em que direcio andar,
deve-se também saber o quanto andar, de modo a garantir que haja convergéncia e que
seja acelerada (BERTSEKAS, 1999).

1. Meétodo do Gradiente

Apresentado em 1847 por M. Augustin Cauchy, este método é de implementacao
facil porém de convergéncia lenta quando comparado com os demais. Foi motivado

pela necessidade de se obter uma aproximacao inicial para a solu¢ao do problema.

Este método consiste em escolher d* na diregao de —V f(x*), assim, temos que (3.2)

é dada por:

oM =g —ofVF(2Y), k=0,1,2,..

Neste caso, a direcao de busca para o calculo do ponto atual é sempre a direcao do
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vetor gradiente, no sentido oposto, calculado no ponto anterior. Entretanto, essa
direcao é sempre ortogonal a direcao que leva ao minimo da funcao objetivo, fazendo
com que ocorra o comportamento conhecido como zig-zagging, que resulta no lento

progresso do algoritmo.

2. Método de Newton

O método de Newton foi desenvolvido com o propoésito de obter a raiz de uma
equagao g(z) = 0. Desse modo, pode-se utilizé-lo para encontrar x* tal que V f(z*) =

0, e assim a condigao necessaria de primeira ordem seja satisfeita.

A forma geral deste método é:
" = ab — MV () TV (Y, k=0,1,2,...

ou seja, define d* = —(V2f(a)) "IV f(xF).

Em sua forma original, conhecida como a forma pura, temos a* = 1. Nesse caso,
a cada iteracao, o método encontra o minimo global de uma funcao quadratica

positiva definida por
FH(@) = £+ THE (0 = a) 4 5 (o — 2T ) o),

a qual aproxima a fungao de custo f(z*) do problema original.

De um modo geral, o método possui réapida convergéncia e nao apresenta o com-
portamento zig-zagging citado anteriormente. Entretanto sua implementacao é um

tanto complicada e exige o célculo de derivadas de segunda ordem.

3. Método Quasi-Newton

Os Métodos Quasi-Newton sao métodos do gradiente, esses sao uma subclasse de
métodos em que a diregao é escolhida de modo a aproximar da direcao do método

de Newton, no qual a forma geral desses métodos sao:

M=o —PH YV f(2Y), k=0,1,2,...

ou seja, define d* = —H,V f(2*) e a* & escolhido de forma que minimize f(z**1).
No qual, H, € R™*" é uma matriz definida positiva, que precisa ser ajustada de uma
iteracao para a outra, de modo que a direcao d* tende a se aproximar da direcao de
Newton. Desse modo, o método evita o calculo de derivadas de segunda ordem ao

custo da necessidade de armazenamento das matrizes Hj,.
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Uma idéia importante para muitos métodos Quasi-Newton é que duas iteragoes

sucessivas, 2% e %!, junto com os seus correspondentes gradientes, Vf(2*) e

V f(2**1), produzem informagoes de curvatura por meio da relacio de aproximagao:

no qual
Pk = gkt _ gk
k k+1 k
¢ = V(") = Vf(ah).
Em particular, dado n iteracoes dos incrementos, p°,---,p" !, linearmente inde-
pendentes junto com os incrementos correspondentes dos gradientes, ¢°,---,¢" !

pode-se obter a aproximacao da Hessiana por:

VEf(a")y &~ g0,

e sua inversa por:
V@)t e

Quando os problemas possuem func¢ao objetivo quadratica, essa relacao é exata.
Com isso, na iteracdo k + 1, a matriz H;, pode ser obtida a partir de Hy, p* e ¢*
da seguinte forma:

pk(pk)/ B Hqu(qk)’Hk
(V") gk (¢F) Hyg*

+ CF(¢F)Y Hyg""(0F), 0<¢ <1, (34)

CO1 ) .
k_ D Hyq
UV W 3

e Hy é uma matriz definida positiva arbitraria. No qual, as escolhas dos escalares

¢* determinam métodos especificos dentro da subclasse.

Esses métodos tem como propositos determinar matrizes H; de modo que o trabalho
computacional do método resultante seja menor que o do método de Newton e
tais que a sequéncia gerada por ele, quando converge, tenha ordem pelo mesmo

superlinear.

4. Meétodo Gradiente Conjugado

Este método tem como proposta melhorar os anteriores apresentados, combinando

seus pontos positivos: baixo overhead e rapida convergéncia. Foi originalmente



3.1 Programacao nao-linear 31

proposto com o intuito de obter uma solucao para um problema de otimizacao com

funcao objetivo quadratica, do tipo:
1

flz) = ixTQx — b

onde () é uma matriz definida positiva. Pela condigao necessaria de primeira ordem,

temos o seguinte sistema linear

Qx =0b.

A cada iteracao, a escolha da direcio d* ¢é feita de modo a formar um conjunto de
dire¢oes (Q—conjugadas com as diregoes escolhidas nas iteragoes anteriores. O passo

a® deve ser selecionado de modo que
f(z* + a*d") = min f(2* + adb).

Um conjunto de direcoes d', d?, ..., d*, nao-nulas, é (Q—conjugado se

(d)QF =0, 0<i<k0<j<k, talque i+ j.

Essas direcoes podem ser geradas a partir de qualquer conjunto de vetores linear-
mente independentes, com o mesmo ntmero de elementos, através do procedimento
de Gram-Schmidt.

Este método termina em no méximo n iteragoes, ao se obter V f(z*) = 0. Problemas
com funcao objetivo nao-quadratica também podem ser resolvidos utilizando este
método, entretanto podem ser necessarias mais que n iteracoes para que a solucao

seja obtida.

Os termos nao-quadraticos da fungao objetivo e possiveis buscas lineares nao precisas
para o¥, fazem com que a conjugacidade das direcdes geradas seja progressivamente
perdida e que o método emperre, pois as direcoes d* geradas se tornam quase

ortogonais ao gradiente V f(x*), levando a V f(z**!) ~ V f(a*).

Entretanto, os coeficientes do procedimento Gram-Schmaidt para o caso nao-quadratico
e diferente do caso quadratico, essa mudanga nos coeficientes, faz com que os termos
nao-quadréticos da funcgao de custo perda a conjugacidade. Em casos assim, pode
ser usado método de méxima descida como reinicio, a cada n iteragdes ou sempre

que a perda de conjugacidade for detectado.
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Para problemas com restricoes na forma de limitantes inferiores e superiores, Hager e Zhang
(2006) propos um método de programagao nao-linear intitulado active set algorithm
(ASA). Tal método seré apresentado na subsegao abaixo, destacando-se dos demais devido
a sua utilizacao nas simulagoes numéricas deste trabalho. Para maiores informagoes sobre
os métodos descritos acima e outros métodos classicos de descida utilizados na resolucao

de problemas irrestritos podem ser encontrado em Luenberger (1986) e Bertsekas (1999).

3.1.2 Método ASA CG

O método ASA CG disponivel em Hager (2010), consiste na combinagao de dois
algoritmos utilizados para a resolugao numérica de problemas de programacao nao-linear.
O algoritmo consiste de duas etapas, na qual a primeira é a projecao do gradiente nao
monétona e a segunda realiza uma otimizacao irrestrita, executada pelo método do
gradiente conjugado, e também um conjunto de regras para a ramificagao entre essas
duas etapas. Ou seja, este algoritmo alterna entre iteracoes desses dois métodos. Um vez
que, o método do gradiente projetado pode ter convergéncia lenta na vizinhanca de um
minimo local, o algoritmo ramifica-se para o método do gradiente conjugado para explorar

a propriedade de convergéncia superlinear que o método possui.

Esse método possui garantia de convergéncia global. De acordo com testes computa-
cionais apresentados por Hager e Zhang (2006), o método ASA CG possui desempenho
computacional superior em relagao aos principais métodos da literatura (L-BFGS-B, SPG2
v.2.1, GENCAN e TRON v. 1.2).

O método ASA CG requer como entrada uma solugao inicial xg e um procedimento
que calcula o gradiente da funcdo a ser maximizada. Como o algoritmo escolhe of e d* ¢
descrito em Hager e Zhang (2006). Para calcular of é feito uma busca linear na diregao
d*, baseada no gradiente da funcao hamiltoniana do problema original. Para maiores

informagoes sobre o método ASA CG deve-se consultar Hager e Zhang (2006).

3.1.3 Programacao nao-linear restrita

Para os casos em que a regiao factivel F,, nao é necessariamente o R", temos os
chamados problemas de minimizacao restritos. A complexidade destes problemas depende

fortemente de suas restrigoes.
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Considere o seguinte problema restrito:

min  f(x)
sujeito a: (3.6)

g(z) <
h(zx) =0,

onde f : R" - R, g : R*" - R e h: R" - R”™ com m + p < n, continuamente

diferenciaveis. Assim, tem-se que F, = {x € R";g(z) < 0 e h(z) = 0}.

Uma condicao necessaria de primeira ordem para estes problemas, apresentada por
Kuhn e Tucker, é dada posteriormente no Teorema (6). Antes de expor o teorema

definiremos o conceito de ponto reqular.

Definigao 3. Sejam h,g € C'. Um ponto z* satisfazendo um conjunto de restricoes de
igualdades h(z*) = 0 e um conjunto de restrigoes de desigualdades g(xz*) < 0 é chamado
ponto reqular dessas restrigoes se os vetores gradientes Vh;(x*) para todo i e Vg;(z*) para

todo j tal que g;(x*) =0 forem linearmente independentes.

Teorema 6. Consideremos o problema (3.6). Seja x* um ponto factivel e regular, sendo
que f,g,h € Ct. Para z* ser um minimizador local do problema, deve existir um conjunto

de multiplicadores de Kuhn-Tucker \* € R™ e pu* € RP com p* > 0 tal que:

m p
V@) + > N Vhi(x) + ) 1 Vgi(a®) =0
i=1 j=1

pigi(x*) =0V j=1,.,p.

As demonstracoes dos resultados apresentados podem ser encontradas em Luenberger
(1986).

Métodos para resolver esses tipos de problemas tém motivado vérias pesquisas, no
sentido de desenvolver algoritmos, cuja tarefa é bastante &rdua. Em Luenberger (1986) sao
apresentados alguns métodos utilizados na resolucao de problemas restritos. Porém, para
o desenvolvimento deste trabalho nao se faz necessario entrar no mérito desses algoritmos,
uma vez que utilizamos da técnica de penalidade, que tem a propriedade de transformar
os problemas restritos em problemas irrestritos. Dessa forma, pode-se utilizar os métodos

desenvolvidos para problemas irrestritos descritos na Secao 3.1.1.
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3.2 Meétodo de penalidade

Uma das formas fundamentais para a otimizacao restrita é transformar o problema
original restrito em um problema irrestrito, através de uma funcao de penalidade que é
composta da fungao objetivo original do problema de otimizagao com restricoes somadas
em um termo adicional. Este termo é positivo quando o ponto atual x viola essa restrigao

e zero caso contrario.

Afim de que o problema restrito (3.6), seja transformado em um problema irrestrito
(3.1), neste contexto sera utilizado o Método da Penalidade Exterior. Caso o objetivo da
otimizagao seja minimizar a fungao objetivo f(z), a func¢do de penalidade P(z) é somada
a funcao principal f(x) de modo a aumentar o valor da fun¢do nos pontos que estao
fora da regiao viavel. Analogamente, para o caso em que o objetivo da otimizacao seja
maximizar, a funcao de penalidade é subtraida da funcao principal se o ponto nao obedece

as restrigoes.

O modelo matemético da nova fungao objetivo, chamada de pseudo objetivo, ®(x), é

O(r) = flz)+rP(z),

onde 7, ¢ um fator de penalidade, toda vez que encontrar uma restricao ativa, e a funcao

de penalidade P(z) é dada por:
p
P(x) = Z )2 +Z (max|0, g;(z)])*.
: i

Assim, os valores de x fora da regiao viavel gerarao péssimos valores na otimizacao e
logo serao desconsiderados pelos métodos de otimizagao irrestrita. Outros tipos de penal-

izagoes podem ser encontradas em Bertsekas (1999), Correia, Matias e Serodio (2008).
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CAPITULO 4

OTIMIZACAO MULTI-OBJETIVO

A otimizagao multi-objetivo teve seus fundamentos matematicos originados no periodo
compreendido entre 1895 ¢ 1906 (CARRIJO, 2004). Os fundamentos bésicos dos espagos
infinitas dimensoes foram sugeridos neste periodo por Georg Cantor e Felix Hausdorff.
Contudo, foi Harold W. Kuhn e Albert W. Tucker em 1951, que demonstraram o enfoque
matematico da otimizagao multi-objetivo, com o conceito do problema de vetor méximo

(CARRLJO, 2004).

A teoria de otimizacao multi-objetivo pode ser aplicada nos mais diversos tipos de
problemas, por exemplo, em problemas fisicos, da engenharia, em problemas relacionados
a aeronautica entre outros (BURGOS, 2008; TSOUKAS; TIRRELL; STEPHANOPOULOS,
1982; OBAYASHI, 1998). Assim, pode-se encontrar diversas formas de apresentar um
problema multi-objetivo, dependendo de cada aplicacao particular. Este capitulo apre-
senta uma breve introducao sobre a teoria de otimizacao multi-objetivo e alguns métodos
classicos usados na geragao do conjunto de solucao eficiente. Essa teoria seré utilizada na
formulacao do problema de controle de planta daninha otimizando o custo do produtor e

reduzindo a evolugao da resisténcia da planta ao herbicida.

4.1 O problema de otimizacao multi-objetivo

O problema de otimizagao multi-objetivo (POMO), pode ser matematicamente definido
como (DEB, 2001):
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min  f(z) = (fi(z), fo(z), ..., filz))

sujeito a :
glz) < 0
h(z) = 0
ng T SxU,

sendo f : R® — R! o vetor objetivo do problema que sdo os critérios de avaliacio para
determinar a qualidade de uma solugao, g : R* — RP e h: R" — R™ com m +p < n as
restrigoes de desigualdade e igualdade, respectivamente, e o tltimo conjunto de restricao é
chamado varidveis limitadas, sendo z* e 2V os limites inferior e superior, respectivamente,

da varidvel z = (z1, ..., 7,)T.

Pode-se dizer que as restricoes esbocam o contorno da regiao onde se encontra o

conjunto de solugoes factiveis do problema; considere-se F, € R™ a regiao factivel.

i / L
S ’ o

7 |

Figura 2: Mapeamento feito pela funcao f(-)(Fonte: Takahashi (2007)).

Os vetores © € R™ sao chamados de varidveis de decisao ou vetores de pardmetros do
POMO, que formam o espaco de parametros X. Os vetores f(x) € R’ encontram-se num

espaco vetorial que serd denominado espaco de objetivos, sendo denotado por ).

Assim, o POMO tem por objetivo determinar o conjunto de pontos X'* pertencentes
ao espaco de parametros, que otimize as funcoes objetivos. Esses problemas possuem um
conjunto de solugoes, que otimiza as fungoes objetivos. Para a obtencao de tal conjunto

se faz necessério a definicao de alguns conceitos.
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4.2 Ordenamento de solucoes

O problema de otimizacao multi-objetivo se difere dos problemas de otimiza¢ao mono-
objetivo, a partir da anélise do ordenamento das solugoes, levando em conta os diversos
objetivos. As solugoes otimas dos problemas multi-objetivos, sao as melhores solugoes
entre as quais nao existe um ordenamento, isto é, nao ha como definir, a partir da avaliagao

dos funcionais objetivos se uma determinada solucao é melhor que a outra.

Para fundamentar este conceito, sao apresentadas inicialmente as defini¢oes de con-
juntos ordenados e conjuntos parcialmente ordenados, que serao relevantes na analise das

solucoes dos problemas otimizacao multi-objetivo.

Definigao 4. Um conjunto C' € ordenado de acordo com a relagao de ordem ” <7 se
dados quaisquer dois elementos x,y € C € sempre verdade que x =< y ou y =X x € as

sequintes propriedades com rela¢ao a” =7 sao vdlidas:
1. * 3,
1w r3yeyxz=>x=x2,
1. ryeyr=u=1y.
Defini¢ao 5. Diz-se ainda que C € parcialmente ordenado se valem as propriedades (i),

(11) e (i11) mas nem sempre x Xy ou y = x, isto €, nem sempre T ey sGo compardveis.

Outro conceito bastante utilizado na analise das solu¢oes dos POMO ¢é a operacao de

comparacao, apresentada abaixo.

Definigao 6. As operacoes de comparacao entre vetores pertencentes ao espago R™ serao

definidas da sequinte forma:

r=y = {r; <y, i=12,..n}
r<y = {r;<y, 1=1,2,.,n}

r=y = {r;=y, i=1,2,...,n}

Os operadores = e = sao definidos analogamente. Observa-se que o operador # € definido

de outra forma:

r#y={3 i | zi#y}
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4.3 Conjunto de Pareto-6timo

O fundamento principal da otimizagao multi-objetivo consiste no conjunto de solugoes
X*, denominado conjunto Pareto-dtimo, que ird conter as possiveis solugoes z* do prob-
lema de otimizacao multi-objetivo. O conceito de domindncia definido abaixo, é de

fundamental importancia para a obtengao deste conjunto.

Defini¢ao 7. Diz-se que o ponto x4 € X domina o ponto xp € X se f(xa) < f(rp)
e f(xa) # f(zg). Equivalentemente, diz-se que f(xa) € Y domina f(xg) € Y, nessas

mesmas condigoes.

Ba

Figura 3: Conceito de dominéncia (Fonte: Takahashi (2007)).

Para analisar o conceito de dominancia, um cone paralelo aos eixos coordenados do
espago objetivo é colocado com vértice no ponto y4 = f(z4) e todos os pontos no interior
desse cone sao dominados por y 4, de forma que y4 domina yg = f(xg), como representado

na Figura 3.

Definicao 8. Diz-se que x* € F, € uma solu¢ao Pareto-otima do POMO se nao existe
qualquer outra solu¢ao x neste conjunto tal que f(z) < f(z*) e f(x) # f(z*), ou seja, se

x* nao é dominado por nenhum outro ponto factivel.

A defini¢ao anterior diz que uma solugao é 6tima de Pareto se nao existe outra solug¢ao
viavel que melhore todos os objetivos simultaneamente, isto ¢, a melhora de um objetivo
provoca uma degradacao simultanea em pelo menos um outro objetivo. Observa-se que,
uma solucao ser Pareto-6tima nao significa que essa é melhor que todas as outras solugoes,

mas que nao é pior que nenhuma outra.

Na literatura encontra-se varias outras terminologias diversificadas referenciando as

solugoes Pareto-6timas, tais como, eficientes, nao-dominada e nao-inferior.
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O conjunto de Pareto-dtimo, Y*, é formado entao por todas as solugoes Pareto-6timas.

-.\\
\\;I &

Figura 4: O conjunto Pareto )*(Fonte: Takahashi (2007)).

Na Figura 4 o conjunto de Pareto )J* € ), associado ao conjunto imagem da funcao

f(+), encontra-se representado em linha continua.

Um resultado importante em relacao ao conjunto Pareto-6timo é que todas as solugoes
eficientes do POMO estao contidas na fronteira do conjunto F,, ou seja, nenhuma solucao

eficiente esta no interior de tal conjunto.

Define o conjunto Pareto-6timo num sentido local, pois, em muitos casos trabalha-se
com solugoes apenas locais, tais como: casos em que é dificil estabelecer a globalidade

e/ou casos em que nao é necessaria globalidade.

Definigao 9. Diz-se que x* € F, € uma solucao localmente Pareto-oétima do POMO se
existe uma vizinhanga N(x*,0) tal que nao existe qualquer outra solugao x € N(x*,6)NF,
tal que f(z) < f(x*) e f(x) # f(z*), ou seja, se x* nao € dominado por nenhum outro

ponto naquela vizinhanga.

A condi¢ao da otimalidade de Pareto no sentido local adquire cardter global se o
problema considerado é convexo, ou seja, as f;, i = 1,...,] sao fungoes convexas definidas

sobre um conjunto convexo X C R".

4.4 Solugao utépica

Nos problemas de otimizacao multi-objetivo o conceito de solucao utoépica, esté rela-

cionado ao conceito de conjunto Pareto-6timo. A solugao utopica é usada como referéncia
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para o conjunto Pareto-6timo, de forma que tal conjunto esteja contido no primeiro
quadrante e suas interseccoes com os eixos coordenados sejam os minimos individuais

de cada um dos funcionais objetivos, como definido abaixo.

Defini¢ao 10. A solucdio utépica f* = (f*1, f*2,..., f*) do POMO ¢é definida como:
o= i), =1,
onde,

fl(xul) =min f;(x)

sujeito a :
gle) < 0
h(z) = 0
ar < T < xU,

. ik .
no qual existe x* para cada i =1, ..., 1.

Observe que, f* nao é um ponto pertencente & imagem da funcao f restrita ao dominio

F.. Esta situagao justifica o estudo da otimizagao multi-objetivo.

4.5 Condigoes de otimalidade

Na Secao 3.1.3 foi apresentada a condi¢ao de Kuhn-Tucher para os problemas mono-
objetivo nao-linear restrito. Para os problemas multi-objetivo uma condigao equivalente

pode ser obtida a partir do resultado apresentado abaixo.

Teorema 7. Se x* € eficiente entao x* resolve os problemas

(

min fi(x)
sujeito a:
(7)
fi(x) < fi(2*) para todo j # i,
x € F,.

para i = 1,...,1. Reciprocamente, se x* resolve (P;), i =1,...,1 entdo x* € eficiente.

Demonstragao: 1. =) Por hipdtese, temos que x* € eficiente. Logo pela Defini¢ao 8,

nao existe x € F, tal que

flx) < f@") e fz) # f(ah),
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consequentemente, nao existe x € F, tal que:
fi(x) < f;(a") para todo j # i e fi(x) < fi(x™) para algum i

Portanto, x* é o minimizador de (P;) parai=1,...,1.

<) Reciprocamente, temos que x* € o minimizador de (P;) parai = 1,...,l. Suponha
que z* nao € eficiente. Logo existe x € F, e algum i tal que fi(x) < fi(z*). Logo, x* nao

¢ minimizador de (P;), mas isso é contra a hipdtese.
Portanto, x* € eficiente.
Serao apresentadas agora as condigoes de Kuhn-Tuker para eficiéncia (KTE). Porém

as condicoes de Kuhn-Tuker para eficiéncia serao expostas apenas para o caso particular

em que F, ¢ dado por: F, = {zx € X; g(z) <0}.
Definicao 11. Uma solugao factivel z* satisfaz as condigoes necessdarias de Kuhn-Tucker
para eficiéncia se:

1. todos f; e g; sao diferencidveis e

2. existem vetores multiplicadores \* > 0, u* > 0, com pelo menos uma desigualdade

estrita A\; > 0, tais que:

gr(x™) <0; prgr(z*) =0, k=1,..,p,

k=1

l p
D ONVEE) + ) V() = 0.
j=1

A prova da condigdo necesséaria de Kuhn-Tucker para eficiéncia pode ser encontrada
em (CHANKONG; HAIMES, 1983). Veremos agora sob quais circunstancias as condigoes

necesséarias de KTE tornam-se condigoes suficientes para a otimalidade do Pareto.

Teorema 8. Se o POMO satisfaz as KTE em x* com todos os multiplicadores \!, para

1 =1,...,1 estritamente positivos, entao x* € uma solugao eficiente.

Demonstragao: 2. Como o POMO satisfaz as KTE em x*, temos que f,g sao

diferencidveis e existem vetores multiplicadores \* > 0, > 0, com pelo menos uma



4.6 Técnica para a otimizac¢ao multi-objetivo 42

desigualdade estrita \; > 0 tal que:

ZA Ve +anv9k =0

k=1

Uma vez que, A} > 0 seque que:

(waj )+ > 1Yo )) - 0.

k=1

Consequentemente, temos:

p *
1
Vi) + Z v (@ Z—’; = 0.
J#i k=1 Al
Portanto, como X; > 0 para ¢ = 1,...,1, temos que KTE se reduz a condi¢ao de

Kuhn-Tucker para os problemas (P;). Logo, x* resolve (P;) parai =1, ...,1 e pelo Teorema

7, seque que, T* € eficiente.

Outra condigao para que as KTE se tornem suficientes é que todas as fungoes f;, i =

1,...0,eqgr, k=1,... p, sejam estritamente convexas.

4.6 Técnica para a otimizacao multi-objetivo

Nesta secao, serao apresentados alguns métodos classicos usados para manipulagao
dos problemas de otimizagao multi-objetivo. Estes métodos classicos, sobre os quais
tém-se pesquisado por varias décadas, sao na verdade técnicas distintas de transformar
problemas multi-objetivo em problemas mono-objetivo. Muitas pesquisas e algoritmos
tém sido desenvolvidos de acordo com vérias consideragoes. Miettinen (1999) classificou

esses métodos nas seguintes classes:

e Métodos nao-preferentes: tais métodos nao assumem qualquer informacao sobre
importancia dos objetivos, mas uma heuristica é usada para encontrar uma tunica
solucao 6tima. Esses métodos nao fazem qualquer tentativa para encontrar multiplas

solucoes do Pareto-6timo.

e Método Posteriori: sao métodos que usam informagoes, de preferéncia de cada
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objetivo, e iterativamente geram o conjunto de solugoes Pareto-6timo.

e Método a priori: esses métodos utilizam mais informagoes sobre as preferéncias dos

objetivos e geralmente encontram uma solugao Pareto-o6tima preferida.

e Métodos Iterativos: sao métodos que utilizam as informagoes de preferéncia pro-

gressivamente durante o processo de otimizacao.

Porém existem outras classificac¢oes.

Os métodos aqui apresentados sao utilizados para obtencao do conjunto de solugoes
eficientes. Estes gerarao sempre um subconjunto representativo do conjunto de solugoes
eficientes do problema em questao. Logo, as técnicas para a otimizagao multi-objetivo
buscam determinar um conjunto de pontos que seja representativo para o conjunto de

solugoes eficientes, X'*:

X = {o"eF: P veFlf(x) < f(a*) e f(z) # f(2")}.

4.6.1 Problema ponderado

Este método consiste na escalarizagao do problema multi-objetivo, na qual o vetor
objetivo é substituido pela soma ponderada de funcionais objetivos. A escolha dos pesos,
para a ponderacao, depende da importancia de cada funcional objetivo e do contexto do

problema que esta sendo resolvido.

Relembra-se as condigoes de KTE, e observa-se que estas sao condi¢oes necessarias

para o problema escalar resultante da abordagem de ponderagao, dado por (Py):

I
min F(x) = Z Aifi(x),
i=1
sujeito a:
x € Fy,
no qual A € Rl e F, = {z € X;g(x) < 0}. A solugao do novo problema corresponde, sob

determinadas condigoes, a um ponto do conjunto Pareto-6timo do problema multi-objetivo

original. Tais condigoes podem ser encontradas em Deb (2001).

Sem perda de generalidade, pode-se considerar
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l
AeA={x: A>0, Y N=1}
i=1
Em geral, o problema ponderado é capaz de gerar apenas parte do conjunto Pareto-
o6timo. Esse método funciona adequadamente caso todos os objetivos sejam funcgoes
convexas. Ainda mais, caso adote a desigualdade estrita \; > 0, ¢ = 1,2,...,[, tem-se
a garantia que todas as solugoes geradas serao pertencentes ao conjunto de solugoes

eficientes.

Na maioria dos POMOs nao-lineares, quando se tem um conjunto uniformemente dis-
tribuido de vetores pesos, isso nao significa que ira encontrar um conjunto uniformemente
distribuido de solugoes Pareto-6timo. Uma vez que o mapeamento nao é usualmente
conhecido, torna-se dificil definir o conjunto de vetores pesos para obter uma solugao

Pareto-6tima em uma regiao descrita no espago objetivo.

Além do mais, uma vez que algoritmos de otimizagado mono-objetivo sao projetados
para encontrar uma solucao que satisfaca o critério de otimalidade de primeira ordem,
muitos testes sao necessarios para saber se a solugao obtida é verdadeiramente uma solugao

minima. Isso cresce a complexidade computacional desta abordagem.

Como a abordagem descrita acima nao é eficiente para espago objetivo nao-convexo,
outros métodos foram desenvolvidos buscando elinimar tais dificuldades, por exemplo:
abordagem e—restrito, abordagem hibrida e outros (HAIMES; LASDON; WISMER, 1971;
DEB, 2001; TAKAHASHI, 2010).

4.6.2 Problema e—restrito

Para a resolucao de problemas multi-objetivo nos quais o espaco objetivo é nao-
convexo, desenvolveram o método e—restrito. Haimes, Lasdon e Wismer (1971) sugeriram
a formulacdo do POMO, no qual mantém-se apenas um dos objetivos e restringe-se os

demais objetivos. O problema modificado ¢ o seguinte (F,):

min fi(z),

sujeito a:
f](CU) S 6]‘ jzl,,l ]7&2, (41)
g(xr) < 0,

(4.2)
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sendo €; o limitante superior do objetivo f;, com j =1,...,l e 7 # i. Com esse método
¢ possivel gerar todo o conjunto de solucoes eficientes, variando parametricamente ¢;,
YV j # i, mesmo quando os funcionais objetivos forem nao-convexos. Porém, a sele¢gao dos
€; ¢ uma tarefa bastante d&rdua. Podendo ocorrer casos em que o ponto obtido seja nao
eficiente e os valores de ¢; podem tornar (P.) infactivel, para problemas com namero de
objetivo [ > 3 (DEB, 2001).

Um algoritmo bésico que implementa o problema (FP,) é o seguinte:

Método e-restrito:

1. Primeiramente, deve-se encontrar os valores adequados para inicializar o vetor e. A
obtengao de tais valores é feita da seguinte maneira: resolvendo os [ problemas mono-
objetivo, ou seja, {min f;(z);z € F,} com i =1,...;1, no qual F, = {z € X;¢g(z) <
0}. Com isso, obtém-se os valores f para i =1,...,[, que sdo os 6timos individuais
de cada objetivo, os quais agregados, compoem o vetor f*, correspondente a solucao

utopica do problema.

2. Simultaneamente, serao obtidos os piores valores atingidos por objetivo, da seguinte
forma: quando um dos objetivos estd em seu 6timo, sua solucao produzira valores
ruins para os outros objetivos, uma vez que trata-se de objetivos conflitantes, assim
o menor destes valores correspondera ao f{, os quais agregados, compoem o vetor

f°, correspondente & pior solucao do problema.

3. O problema (4.1) é resolvido para vetores € resultantes de um gerador de nimeros

aleatorio com distribuigao de probabilidade uniforme, atendendo a restrigao:

fr<e< fo

O método e—restrito possui uma complexidade que restringe a aplicabilidade dos
métodos de otimizacao. Outro fato é que as restricoes tendem a aumentar, fazendo com
que a regiao factivel fique pequena em relacao a regiao infactivel. Assim, a utilizacao de
métodos de direcao de busca com tratamento de restricoes do tipo barreira é inviavel.
Caso sejam empregados tais métodos, deverao ser acoplados ao tratamento de restrigao

por penalidade.
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4.6.3 Problema hibrido: ponderando e restringindo

Este método combina as vantagens do método (P,), este produz pontos que certa-
mente sao eficientes, quando \ é estritamente positivo, com as vantagens do método (P,),

que é capaz de gerar todos os pontos eficientes.

Desta combinagao segue-se o seguinte problema, (P ):

!
min Z i fi(2),
i=1

sujeito a:
f]('r) < €5, j_]-a 7l
glz) < 0,

(4.3)

sendo €; os limitantes superiores dos objetivos e A; as ponderacoes.

As abordagens apresentadas diferem-se uma das outras, sendo que cada uma possui
vantagens e desvantagens. Existem varios outros métodos cléssicos para a resolugao
de problema multi-objetivo, tais como: o método das métricas ponderadas, método de
Benson, método da programagao-alvo e outros (MIETTINEN, 1999; EHRGOTT, 2000;
DEB, 2001; TAKAHASHI, 2010).

A partir da descricao de alguns algoritmos classicos mais simples para a otimizacao
multi-objetivo, observa-se um nimero de dificuldades, especialmente se o usuario esta

interessado em encontrar multiplas solucoes do Pareto-6timo, tais como:

1. Somente uma solucao Pareto-6tima pode ser encontrada em uma simulagao de um

algoritmo classico;

2. Nem todas as solugoes Pareto-6tima podem ser encontradas por alguns algoritmos

em POMOs nao-convexos;

3. Todos os algoritmos necessitam de algum conhecimento especifico do problema, tais

como os pesos adequados ou e.

Outros métodos tém sido utilizados para resolver os problemas de otimizacao multi-
objetivo, visando eliminar as dificuldades expostas acima, por exemplo: simulated an-
nealing, algoritmos evolutivos, evolucao diferencial e outros. Esses métodos sao baseados

em metaheuristicas (DEB, 2001).
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No presente trabalho serd utilizada a abordagem e—restrito, pois o problema em
questao é nao-convexo. Outro fato, que levou a utilizagao desta abordagem foi que no
problema de controle de plantas daninhas buscou-se otimizar o custo do produtor e reduzir
a aceleracao da resisténcia da planta daninha a determinado herbicida, ou seja, apenas

dois objetivos estao sendo otimizados, e para este a técnica se aplica de forma satisfatoria.
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CAPITULO 5

CONTROLE OTIMO

Os problemas de controle 6timo originaram-se da teoria do célculo variacional por
volta de 1956. Bellman (1957) e Pontryagin et al. (1965) foram grandes contribuintes

para o desenvolvimento desta teoria.

A teoria de controle 6timo esté presente na modelagem de diversos tipos de problemas,
por exemplo, de problemas fisicos, bioldgicos, da area econdmica e produtiva entre outros
(KENNEDY, 1986; CACHO, 1999; CAMPO et al., 2006). Este capitulo apresenta um
pequeno resumo sobre controle 6timo para os casos continuo e discreto e uma condigao

necesséria de otimalidade conhecida como Principio do Maximo de Pontryagin (PMP).

5.1 Teoria de controle 6timo: caso continuo

Os problemas de controle 6timo sao geralmente definidos em um conjunto de dimensao

infinita, no qual os controles podem ser fungoes do tempo que sao limitadas ou integraveis.

Uma forma de representar o problema de controle 6timo continuo pode ser a seguinte
(VINTER, 2000):
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min g(z(S), z(T)) (5.1)
sobre os arcos x € WHH([S, T]; R™) e u funcdo mensuravel satisfazendo

@(t) = f(t,z(t), u(t)) q.t.p. (5.2)
u(t) € U q.t.p. (5.3)
(2(S),z(T)) € C, (5.4)

noqual f: [S,T]xR"XR™ = R"g: R"xR" = Rewu: [S,T] = R™, e conjuntos C C R"
e U C R™. No qual WH([S,T]; R™) denota as fungoes f : [S,T] — R" absolutamente

continuas.

Essa formulacao do problema de controle 6timo é referida como uma formulacao
de Pontryagin, e a importancia dessa formulacao e que abrange uma ampla gama de
problemas de otimizacao. Tal formulacao é bastante adequada para a derivacao de

condigoes necessarias geral de otimalidade.

A variavel dependente z € R" ¢ chamada de estado. A fungao x(t), descrevendo sua

evolugao no tempo, é chamada de trajetoria de estado.

Uma fungao mensuravel u : [S,T] — R™ que satisfaz
u(t) € U q.t.p.

é chamada funcao controle.

Um processo (x,u) abrange uma func¢ao de controle u, junto com um arco z €

WHL([S, T]; R™) que ¢ uma solugao para a equagao diferencial
#(t) = f(t, 2(t), u(t)) a.tp.

Um processo (x,u) é admissivel para o problema (5.1)-(5.4) se a trajetoria de estado
x satisfaz a restrigao
(x(5),2(T)) € C
e a equagao diferencial dada em (5.2). Neste caso, dizemos que o sistema (5.2)-(5.4) é

controldvel.

A trajetoria de estado depende da escolha da func@o controle e do estado inicial z(S).
O objetivo ¢é escolher a fungao controle u(-) e o estado inicial que minimize o valor do custo

g(z(S),z(T)). Quando o estado inicial for fixo o problema de minimizagao se resume em
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escolher a fungao controle que minimize g(x(S), z(T)).

Frequentemente, o estado inicial é fixado, isto é, C' tem a forma

C = {xo} x C} para algum z( e algum C; € R".

Neste caso, (5.1)-(5.4) é um problema de minimizagao sobre as fungoes de controle.

Na procura de solucao para o problema de controle 6timo tém-se os seguintes casos:
solucao global ou solucao local. No caso da solucao local, pode-se dividir entre mini-

mizador local ou minimizador fraco local.

Defini¢ao 12. Seja (x*,u*) um processo admissivel do problema (5.1)-(5.4). Entao, tem-

se as sequintes definigoes:

Um processo (x*,u*) é chamado de minimizador local se, e somente se, existe algum
b b p

€ > 0 que minimiza o custo sobre todo o processo (x,u) de (5.1)-(5.4) e satisfaz
() = 2" ()] <,

para quase todo t € [S,T].

Um processo (x*,u*) € chamado de minimizador local fraco se, e somente se, existe

algum € > 0 que minimiza o custo sobre todo o processo (z,u) de (5.1)-(5.4) e satisfaz
Jz(t) — 2" ()]] <€ e |lult) —u ()] <e,
para quase todo t € [S,T].

Utiliza-se uma condic¢ao necessaria de otimalidade conhecida como Principio do Max-
imo de Pontryagin (PMP), para a obtengao da solu¢dao de um problema como o descrito
acima, a qual permite a encontrar uma candidata a solugao analitica para o problema,
e portanto, exata. Mas devido & complexidade das expressoes envolvidas, em muitos
casos, torna-se dificil obter essa candidata a solugao analiticamente. Devido a essa
complexidade, utilizam-se métodos numéricos, nos quais é possivel a obtencao de uma

solucao aproximada.

Problemas como os descritos em (5.1)-(5.4), podem ser representados considerando
o tempo continuo, ¢t € R ou discreto, t € A, onde A é um subconjunto discreto de R.
Uma das diferencas entre esses dois problemas é que, no continuo o sistema dinadmico
relacionado ao estado do problema é descrito por uma equacgao diferencial, enquanto

o caso discreto esté relacionado a equagoes de diferencas. Essa diferenca tem grande
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importéancia, pois resolver uma equacgao de diferencas, em geral, é bem mais simples que
uma equacao diferencial. De fato, em uma equacao de diferengas, resolvem-se somas e
produtos, enquanto que a solugao de uma equacao diferencial envolve a integracao de uma

determinada expressao.

Sistemas cujos comportamentos podem ser modelados por um conjunto de n fungoes
diferenciais ordinarias da forma (5.2), devem ser controlados a partir de um ponto inicial
dado x(S) em um tempo T variavel, de tal forma que o funcional objetivo (5.1) seja
minimizado. Ou seja, existem controles admissiveis u que levam o sistema de estado
inicial x(S) ao estado final (7', e dentre esses procura-se o que minimize (5.1). Tal
controle é chamado de controle dtimo, denotado u*. Admite-se a existéncia deste controle
6timo. Dessa forma, precisa-se agora determinar uma forma de distinguir esse controle
dos demais. Uma condi¢do necessaria é dada por Pontryagin et al. (1965) e é conhecido

como Principio do Maximo de Pontryagin (PMP).

5.1.1 O Principio do maximo para o caso continuo

O principio do Maximo de Pontryagin é um resultado fundamental para a obtengao
da solucao analitica de um problema de controle 6timo. A versao inicial deste principio é

devida & Pontryagin et al.

Teorema 9. O Principio do Mdximo. Seja (u,T) um minimizador local do problema

dado por (5.1)-(5.4). Suponha que

1. g € continuamente diferencidvel,
2. C € um conjunto fechado,

3. f € continua, f(t,-,u) é continuamente diferencidvel em x para cada (t,u), e existem

e>0ek(-)e L tal que
| f(tau) = f(ta'u) |[< k() |2 — o
para todo x, 2" € T(t)+eB euc U, qtp, e

4. GrU é um conjunto de Borel.

Entao existe um arco p € WHH([S, T; R") e A > 0, nao simultaneamente nulos, tais

que as sequintes condigoes sao satisfeitas:
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A equacao adjunta:
—p(t) = p(t)-fo(t, Z(t),u(t)) q.t.p;
A condicao de Weierstrass generalizada:

p(t)-f(t,2(t),ut)) = maxp(t).f(t.2(t),u) ¢.t.p;

A condig¢ao de Transversalidade:

(p(S), =p(T)) = Ago(@(S),2(T)) +n

para algum n € Ne(Z(S),7(T)).

No qual, GrU representa o grafico de U, e No denota o cone normal limitante de C'

em T(S),T(T), e é caracterizado sobre a condi¢ao de transversalidade.

De acordo com Vinter (2000), o PMP estabelece condigoes necessarias que devem
cumprir o controle do problema em questao. Para a aplicacao deste principio no problema
de controle 6timo descrito em (5.1)-(5.4), deve-se inicialmente definir a Unmazimized

Hamiltonian, associado ao problema:
H(t,z,p,u) = p.f(t,z,u).

A equagao adjunta e a condi¢do generalizada de Weierstrass podem ser escritas, da

seguinte forma:

(@(t), —p(t)) = VapH(t (), p(t),u(t)) a.tp.,

H(t,T(t), p(t),a(t)) = maxH(E,T(t), p(t), u) q.t.p..

uelU

uma das forma com que as condigoes enfatiza sua afinidade com o sistema de Hamilton,

equacoes no célculo das variagoes.

Em condigoes favoraveis, justifica-se na definicao do multiplicador de custo A = 1, e

a Condicao Weierstrass Generalizada permite expressar « como uma funcao de x e p

u=u"(z,p).
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O Principio do Maximo apresentado afirma que um arco minimizador T é a primeira
componente de um par de fun¢oes absolutamente continuas (z, p) satisfazendo a equagao

diferencial
(=), F(1) = Va M T, plt), u 7(0), p(t) a.t.p-
e as condi¢oes do ponto final

(Z(5),7(T)) € C e (p(S), =p(T)) € Ne(z(9), Z(T)) + Mg.(z(S5),T(T))}.

O controle minimizador é dado pela formula

Para maiores informagoes sobre este assunto deve-se consultar Vinter (2000).

5.2 Teoria de controle 6timo: caso discreto

Nesta secao serda estudado problema de controle 6timo em tempo discreto. Esse
problema trata de equacoes de diferencas ao invés de equacoes diferenciais, como no caso

continuo. De forma geral, um problema de controle 6timo discreto ¢ dado da seguinte
forma (FRYER; GREENMAN, 1987):

T
max./ = Z fi(@e, up) (5.5)
=0
sujeito a
Tepr — T = go(@, up), (5.6)
x(O) = To, U S Qa t= 07 Tt 7T7 (57)

onde J é o funcional objetivo do problema, f; : R xR = R, ¢, : R x R — R é a equagao
din&mica, €2 é o conjunto de controles admissiveis, 7" > 0 é o tempo final, e 2o € R é
a condicao inicial para o estado. Suponhamos que o tempo final T é fixo, e que nao héa
restrigao sobre o estado final (7). Admitiremos que a fungao Lagrangeana, L, definida

posteriormente, seja continuamente diferenciavel até segunda ordem, ou seja, L € C?.

No problema como o descrito acima, pode-se ter restrigoes sobre as variaveis z; e u;

dependendo do caso. Um tipo de restricao que o problema pode ter é a restricao de caixa
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sobre estas varidveis. De forma geral, o problema de controle 6timo discreto possui trés

caracteristicas principais que o define:

1. As variaveis podem ser dividias em dois conjuntos distintos, as varidveis de estado,

Ty, € as varidveis de controle uy;

2. O conjunto de restrigoes (5.6) relaciona a diferenga entre as variaveis de estado,
T4y1 — Xy, para os valores atuais, xy, u;, através da fungao g;. A expressao xyyq —x; =

g¢(xy, uy) para cada t é chamada de equagao dindmica do problema;

3. A fungao objetivo (5.5) esta expressa como a soma de 7'+ 1 termos, e cada t—ésimo
termo do somatorio depende somente dos t—ésimos valores das variaveis de estado

e controle. Uma funcgao objetivo deste tipo é dita separdvel.

O sistema discreto (5.5) - (5.7) pode ser obtido do sistema (5.1)-(5.4) por meio de
métodos de discretizagao (RUNGE, 1905; HAGER, 2000) ou, entdo, ser construido a

partir de um sistema originalmente discreto.

Pode-se representar o problema (5.5) - (5.7) de varias formas, uma delas ¢ deixa-lo na
forma de Lagrange, ou transforma-lo para a forma de Mayer, na qual o funcional objetivo
é expresso em funcao da variavel de estado avaliada no tempo final. Pode-se descrever
também o sistema na forma de Bolza, de acordo com a defini¢ao de seu funcional objetivo,

sendo essas trés formas equivalentes (CESARI, 1983).

5.2.1 O Principio do maximo para o caso discreto

Considere o problema de otimiza¢ao dado por (5.5)-(5.7). A funcao de Lagrange para

este caso é dada por:

T

T
L= th(:ct,ut) - Z)\t(~rt+1 — Tt — gt(mta Ut))a
t=0

t=0
onde \; é o multiplicador de Lagrange para a t—ésima equagao de (5.6). Ao se derivar
a funcao L com relacao as varidveis de controle e estado num ponto estacionario do

problema, obtém-se uma relagao dinamica entre A\; e Az, 1.
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Primeiramente, observa-se a forma expandida do somatorio (5.8),

L = fO('x07u0) - )\0(951 — X0 — go(ﬁo,uo»
+ filwr,ur) = Ai(@e — 21 — gi (21, u1))
+ fior(@r, ) — M1 (p — ey — g1 (-1, 1))
+ fe(w, ue) — M@ — 2 — ge(g, uy))

+  fr(zr,ur) — Ar(Tnp1 — 27 — gr(or, ur)).
Derivando L em relacao a x; num ponto estacionario, obtém-se a seguinte relagao:

oL  Of; 09 _
AL Wi LA W =1,2....T. .
or,  Oxy A 0wy Ao A =0, Y 5:8)

Derivando agora a funcao L em relacao a u;, obtém-se:

oL _op
aut _aut

Jgi
N=—=0, t=1,2,...,T. 5.9
+ t(aut ) ) 4y ) ( )

As duas relagoes dadas por (5.8) e (5.9) sdo apresentadas mais formalmente quando
se define uma funcao H; da seguinte forma:
Hiy( Az, ue) = fil@e, wg) + Mge(e, ug).

Logo, tem-se o seguinte sistema de equacoes relacionadas a H;:

OH,

0 = —L ¢t=0,1,...,T 5.10

8’u,t’ b b ) ) ( )
0H

N1 — N = _a—xt’ t=0,1,..., 7T —1, (5.11)
t
0H

Tpg1 — Ty = a—;, t=0,1,...,T, (5.12)
t

onde (5.10) refere-se a condigao necessaria de otimalidade dada pelo PMP e (5.11) e (5.12)

sao chamadas de equacoes de Hamilton.

Observe que a expressao
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H
At—AH:—%, t=1,...,T (5.13)
t

¢ equivalente & expressao (5.11).

A iteracao de (5.10)-(5.12) possibilita determinar o conjunto de solugdo para as
variaveis x;,u; e Ay. A funcao H; é chamada de funcao de Hamilton, ou Hamiltoniana.
A variavel )\, é a variavel de coestado do problema. E importante lembrar que o coestado

para o caso discreto é originado do multiplicador de Lagrange.

A estratégia usada para resolver o sistema determinado por (5.10)-(5.12) é usar (5.10)
para expressar u; em termos de x; e \; e, entdo, substituir u; em (5.11) e (5.12), as
quais se tornam dependentes somente de z; e A;. Assim, (5.11) e (5.12) s@o exemplos de
equacoes de diferencas e sao conhecidas como as equagoes de diferenca de Hamilton para

o problema de controle 6timo discreto.

Veja a seguir um exemplo simples envolvendo controle discreto.

Exemplo 1. Considere o problema de controle dtimo

3
1
max.J = -5 Z(xf + u})
t=0
sujeito a
Ty = Tp—up+ 1
o = 3

Para esse problema, a funcao de Hamilton € dada da sequinte forma

1
Hy = —5(@%2 +up) + M1 —wp)

Assim, o sistema (5.10) - (5.12) € dado por

OH
OH
M1 — A = 8—xt = Tt
t
_ OH;
Tip1 — Ty = a—)\t—l—ut

De (5.14), tem-se que

Uy = _)\t~
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Dado a condigao de transversalidade A3 = 0 e a condicao inicial do problema, obtém-se
que:

t* = (3,16/7,-5/7,1/7)" (5.15)
Da mesma forma, obtém-se o sequinte valor étimo para o vetor de coestado \*:

No= (=12/7,4/7,-1/7,0)"

Substituindo cada coordenada de \ na equacao (5.14), tem-se o vetor de controle u*:

ut o= (12/7,-4/7,1/7,0)".

A teoria de controle 6timo é muito ampla e pode ser usada para resolver vérios tipos de
problemas dependendo das restrigoes de cada situacao. Algumas variacoes em problemas
de otimizacao com aplicacao de controle podem ser dadas quando supoe-se condigoes
relacionadas ao tempo final 7' e/ou estado final x7. Pode-se ainda impor restri¢oes as

variaveis de estado e controle, x; e u;, em todo .

Se inicialmente obtém-se um problema de tempo continuo, sua discretizagao pode ser
dada utilizando vérios métodos. Dentre esses métodos, destaca-se o método de Runge-
Kutta. Informacoes sobre a discretizacao de problemas de controle 6timo continuos via o

método de Runge-Kutta podem ser encontrados em Campos (2005) e Hager (2000).

5.3 Solucao numérica do problema de controle 6timo

Na maioria das vezes nao é possivel determinar analiticamente a solug¢ao de um prob-
lema de controle 6timo devido a sua complexidade. Porém, em alguns casos consegue-se
determinar uma solucao numérica para o problema, solucao aproximada. Para a resolugao
dos problemas de controle existem diversos métodos numéricos, os quais possibilitam a
obtencao de uma solugao aproximada. Algumas possibilidades de solucao sao baseados

em Raggett (1977), Kumar (1976) e Hager (2000).

Métodos numéricos vém sendo desenvolvidos desde a apresentacao do Principio do
Maximo de Pontryagin, com o intuito de resolver o problema de controle 6timo. Os
primeiros métodos desenvolvidos baseavam-se na procura de solugoes que obedecessem o
principio de otimalidade, e nao realizavam uma otimizacao direta no funcional objetivo
do problema em questao (SCHWARTZ, 1996).
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Os métodos utilizados na resolu¢ao dos problemas de controle 6timo podem ser

divididos em duas classes, segundo Griesse e Walther (2004). Tais classes sao:

1. Meétodos indiretos: esses métodos utilizam o PMP na obtencao de condi¢oes necessarias
para a otimizacao do problema. Tais condi¢oes convertem as equagoes de estado e
adjuntas em um problema de valor de contorno, que pode ser resolvido numerica-

mente.

2. Métodos diretos: esses métodos utilizam da abordagem de discretizagao do problema
de controle 6timo os quais possui dimensao infinita, de modo a obter um prob-
lema de controle 6timo de dimensao finita, denominado problema de programacao
matematica, que pode ser resolvido numericamente (ver Capitulo 3), na qual a

solu¢ao do problema discretizado converge para a solugao 6tima do problema.

A classe dos métodos diretos pode distinguir duas técnicas utilizadas na discretizacao
do problema, sendo essas: a discretizagao completa que discretiza tanto as variaveis de
estado quanto as variaveis de controle, e a discretizacao recursiva que realiza a discretiza-
¢ao apenas nas variaveis de controle, e assim, para a avaliacao do funcional objetivo

necessita-se da integragao das equagoes de estado (GRIESSE; WALTHER, 2004).

Kumar (1976) e Raggett (1977) apresentaram métodos indiretos como alternativas
numeéricas para a resolugdo de problemas de controle 6timo. Kumar (1976) faz uma
investigacao numeérica do intitulado control averaging technique (CAT). Com a utilizagao
desse método pode-se obter uma boa aproximacao da solucao 6tima do problema de
controle 6timo singular, com tempo computacional considerado pequeno. Essa abordagem
representa o problema de valor de contorno resultante, da aplicacao da condigao necessaria

de Pontryagin, com um caso especial do operador geral de ponto fixo.

Enquanto que, Raggett (1977) descreve um método do tipo gradiente, intitulado
double operator gradient method (DOG), que em geral é mais eficiente que os métodos do
gradiente utilizados. Tal abordagem nao utiliza o mesmo tamanho do passo nas iteragoes,
como ocorre, por exemplo, no método do gradiente de passo fixo. Este por sua vez, dobra
o tamanho do passo enquanto o valor do objetivo diminui. Caso ocorra um aumento no

objetivo em algum determinado passo, entao o passo é diminuido pela metade.

Os métodos diretos utiliza-se de alguma forma de discretizacao do problema antes
que algum método de otimizacao seja aplicado. Hager (2000) e Griesse e Walther (2004)

utilizaram da técnica de métodos diretos. A discretizagao completa para problemas
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de controle 6timo ¢ utilizada por Hager (2000), no qual as equagbes do método de

discretizagao sao tratadas como uma restri¢ao adicional.

A partir da discretizagao do problema de controle 6timo, é possivel determinar um
problema de programacao nao-linear, o qual pode ser resolvido utilizando-se de varios
métodos. Para a resolucao dos problemas de controle de plantas daninhas sera utilizado a
técnica dos métodos diretos, no qual sera efetuado a discretizagao completa (HAGER,
2000) de problema e posteriormente aplicado o método proposto por Hager e Zhang
(2006), intitulado active set algorithm (ASA_CG) (ver Capitulo 3).
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CAPITULO 6

A DESCRICAO DO PROBLEMA DE CONTROLE DE
PLANTA DANINHA

Primeiramente, apresenta-se a funcao de dose-resposta, que é usada para quantificar
a sensibilidade da planta ao herbicida, a relacao entre a dose do herbicida e a resposta
da planta daninha é importante para a compreensao da eficacia do herbicida. Através
dessa andlise pode-se detectar casos de resisténcia ao herbicida, pois plantas resistentes
apresentam menor sensibilidade ao herbicida e, portanto, sua funcao de dose-resposta
difere da funcao de plantas suscetiveis da mesma espécie. Casos de resisténcia de plantas
daninhas ao herbicida inspiraram na deteccao de bidtipo resistente a partir de um modelo

de evolucao da resisténcia e também na evolucao genética da resisténcia.

Posteriormente, apresenta-se a dinadmica populacional da planta daninha, considerando
a evolugao da resisténcia ao herbicida. A dindmica populacional da planta daninha,
possibilita entender como esta se relaciona com o meio e de que forma compete com a
plantacao (PARK; BENJAMIN; WATKINSON, 2002), qual o seu comportamento quando
tenta controlar a infestacao, qual a probabilidade e a taxa de evolucao da resisténcia
aos herbicidas (MAXWELL; ROUSH; RADOSEVICH, 1990; DIGGLE; NEVE; SMITH,

2003) e quais as formas de atacar o problema de infestagao.

E finalmente, faz-se a formulacao do rendimento final de uma colheita, considerando
varios fatores que influenciam este rendimento, por exemplo, a forma em que é feito
o plantio, o clima, densidade pluviométrica, pragas, doencas, infestagao por plantas

daninhas e outros fatores.
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6.1 O modelo de dose-resposta

A relacao entre a dose de herbicida e a resposta da planta é de fundamental importan-
cia para analisar a eficacia do herbicida e o meio de acao. A funcao de dose-resposta é

usada para quantificar a sensibilidade da planta daninha ao herbicida.

A curva de dose-resposta usada para determinar a suscetibilidade ou resisténcia de
plantas daninhas aos herbicidas aplicados é utilizada por diversos autores, e estes sug-
erem que o modelo log-logistico apresenta varias vantagens em relacao a outros méto-
dos de analise (STREIBIG; KUDSK, 1993; LACERDA; FILHO, 2004; KIM et al., 2006;
MEROTTO et al., 2009).

Segundo Seefeldt, Jensen e Fuerst (1995) o modelo mais adequado de dose-resposta
é o log-logistico devido a presenga do parametro G Ry (growth reduction) na equagao.
O indice GRsg, representa a dose necessaria para reduzir 50% do crescimento de uma
populacao de plantas. Esse indice permite comparar o grau diferencial de suscetibilidade

aos herbicidas entre espécies resistentes e suscetiveis.

A acao de diferentes herbicidas, dependendo do principio ativo do herbicida, do

genotipo da planta e/ou condigbes ambientais, gerara diferentes fungdes de dose-resposta.

O modelo de dose-resposta proposto por Seefeldt, Jensen e Fuerst (1995) usado para
quantificar a sensibilidade da planta p ao herbicida u é o seguinte:

d—c
T expb(In(u) —In(GRs))]’

plu) = (6.1)
em que ¢ é o limite inferior da curva que corresponde as respostas médias com doses
altas de herbicidas, d é o limite superior da curva que corresponde a resposta média da
testemunha, b é a declividade da curva em torno de GRsy, GRs9 corresponde & dose

necessaria para reduzir 50% do crescimento da planta daninha em relacao a testemunha.

Variedades da mesma planta por algumas diferencas fisiologicas, dentre estas esta a
resisténcia da planta a dose do herbicida aplicado, faz com que estes parametros sofram

alteragoes.

6.1.1 Evolucao da resisténcia ao herbicida

A resisténcia de plantas daninhas ao herbicida ¢ a capacidade adquirida e herdavel

de alguns bidtipos da mesma espécie de sobreviverem e se reproduzirem apds a exposicao
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a dose de um herbicida (CHRISTOFFOLETI, 2008). O aparecimento de biotipos de
plantas daninhas resistentes aos herbicidas esta condicionado a uma mudanga genética na
populacao, imposta pela pressao de selecao, causada pela aplicacao repetitiva do herbicida

na dose recomendada.

A pressao seletiva causada pela aplicacao de herbicidas, aumenta a frequéncia dos
biotipos resistentes (AITKENHEAD et al., 2003). O desenvolvimento do bidtipo re-
sistente é favorecido quando se aplicam elevadas doses do herbicida, utiliza-se herbicida
com residual prolongado ou herbicida sem acao residual, mas, aplicado repetidamente,
herbicida com alto grau de eficiéncia no controle do bidtipo suscetivel, proporcionando

uma pressao de selecao muito grande.

As plantas daninhas apresentam uma grande variabilidade genética devido a diversos
fatores como: adaptabilidade a diversos climas e solos, rapidez e diferentes métodos de
reproducao, existir em diversas areas, haver um banco de sementes dormentes capaz de

manter miltiplas geragoes imunes & condigoes nao favoraveis.

A resisténcia pode ocorrer numa populacao de plantas daninhas através da mutacao e
da mudanca na populacao da planta daninha por genes pré-existentes. Um dos principiais
fatores no desenvolvimento da resisténcia é a frequéncia inicial do genoma resistente a
herbicida, mesmo em baixissima frequéncia. Quanto maior a frequéncia inicial do bi6tipo
resistente, maior a probabilidade de aumentar a proporcao de individuos resistentes na
populacao, em menor periodo de tempo, com aplicagoes sucessivas do herbicida sele-
cionador (VIDAL; FLECK, 1997a).

O processo evolutivo é dindmico, a velocidade da disseminagao da caracteristica na
populacao é dada pela diferenca na pressao seletiva, e diferentes formas de pressao seletiva

levam a evolugao em diferentes diregoes.

6.2 Frequéncia dos alelos

As funcoes de frequéncia genética dos alelos dominantes e recessivos em funcao da
pressao seletiva segue os principios descobertos por Fisher, Haldane e Wright, os trés

criadores da teoria moderna evolucionaria (BRITTON, 2003):

D1 = D+ 9(pr), (6.2)
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onde

(wm - wy)pt + (wm - wz)qt
WeP? + 2wy, + =G}

9(pr) = P : (6.3)

com parametros definidos na Tabela (1). A fungao g(p;) descreve o acréscimo entre
as geragoes de individuos cada vez mais resistentes, ou seja, a evolucao por pressao
seletiva, definida pela diferenca entre as vantagens evolutiva w,,w, e w,. A razao entre

as vantagens evolutivas obedece f(s):

f(s) = (wy, wy,w,)

(145,14 s,1) alelo dominante,
= (6.4)

(14 s,1,1) alelo recessivo,

onde s é o fator de pressao seletiva e mede a resisténcia de selecao para o alelo p;, sendo

que 1076 < s <5 x107%

A fungao (6.2) prevé o comportamento esperado de uma populagao que se reproduz
sexuadamente com geragoes distintas, e é responsavel pela evolugao genética da resisténcia
que depende da caracteristica do bidtipo da planta. O alelo pode ser dominante nuclear
ou recessiva nuclear (BRITTON, 2003). A equagao (6.2) é conhecida como fungao
matematica de Fisher-Haldane-Wright (FHW).

Alelo dominante

No caso do alelo ter resisténcia dominante nuclear, de (6.4) tem-se f(s) = (1 +s,1+

s,1). Assim, substituindo em (6.3), a equagao FHW (6.2) torna-se:

qt
I+ S(th + 2tht>'

Pry1 = Dt + SPeQe

Alelo recessivo
No caso do alelo ter resisténcia recessiva nuclear, de (6.4) tem-se f(s) = (1+s,1,1).
Assim, substituindo em (6.3) a equagao FHW (6.2) torna-se:

D41 = Dt T+ SPedey o
— 5Pt
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Tabela 1: Definicao dos parametros e varidveis relacionados a frequéncia dos alelos
po  Frequéncia inicial da alelo
p;  Frequéncia do alelo no ano t
¢  Frequéncia do alelo oposto (¢ =1 — p;) no ano ¢
w, Vantagem evolutiva do homozigoto resistente
w, Vantagem evolutiva do heterozigoto resistente/suscetivel
w, Vantagem evolutiva do homozigoto suscetivel
s Coeficiente de selegao

6.3 Modelo populacional de plantas daninhas

As plantas daninhas competem rigorosamente com as colheitas, resultando em grande
perda de rendimento, pois essas plantas possui um alto poder de reproducao, gerando um
grande nimero de sementes, afetando diretamente o tamanho do banco de sementes no

solo.

O modelo que descreve a dindmica populacional para as plantas daninhas é descrito

segundo Jones e Cacho (2000):

Yy, = 290, (6.5)
yi = (1= plur))y: (6.6)
z; = exp[ylny//(u+elny)) (6.7)
xy = Krp—n+¢ (6.8)
T = 2P+ (1= 0)(1 -8, (6.9)

com variaveis e parametros definidos na Tabela (2). Considera-se z] nulo quando y for
menor que 0,5, pois, devido a forma do funcional em questao, o resultado de (6.7) tende

ao infinito quando y;' se aproxima de zero.

A taxa de mortalidade induzida pelo herbicida, p(u;), apresentada em (6.1) é de
fundamental importancia. Esta descreve a relagao entre a dose de herbicida e a resposta
da planta, que é utilizada na compreensao da eficacia do herbicida e seu modo de acgao.
Logo, a funcao de dose-resposta tem como objetivo quantificar a sensibilidade da planta
daninha ao herbicida, e assim, mudancas nessa sensibilidade alteram esta funcao. Plantas
resistentes tém uma menor sensibilidade ao herbicida e, portanto, sua fungao dose-resposta
difere da fungao dose-resposta de plantas daninhas suscetivel da mesma espécie. Essa
diferenga na fungao dose-resposta é usada para detectar casos de resisténcia ao herbicida
(MOSS, 1999).
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Tabela 2: Definicao dos parametros e varidveis do modelo populacional

Ty Densidade do banco de sementes (m™2) no inicio do ano ¢

e Frequéncia do alelo dominante no ano t

qs Frequéncia do alelo recessivo no ano t

Yt Densidade de plantas daninhas jovens (m~2) no ano ¢

vy Densidade de plantas daninhas emergentes (m~2) que chegam a fase adulta
xy Densidade de sementes (m~2) resultantes da reproducgao da planta daninha
xy Novas sementes adicionadas ao banco de sementes (m~2) no ano ¢

x9 Porcentagem de sementes germinadas que emergiram (m~2)

4] Taxa de germinagao anual das sementes da planta daninha

Uy Dose de herbicida aplicada (litro ha™') no ano ¢

P Taxa de mortalidade de plantas daninhas induzida pelo herbicida no ano t

v, i, € Coeficientes de z}

K Taxa de sobrevivéncia de novas sementes

n Retirada de sementes na colheita

19 Importacao de sementes (Vento, péssaros, etc)

v Indice de mortalidade de sementes dormentes

R Porcentagem de biotipos resistentes

S Porcentagem de bi6tipos suscetiveis

A resisténcia pode ser interpretada como uma diminuicao significativa da eficiéncia
do herbicida sobre plantas especificas, ja que G Rs5q é utilizado para medir a eficiéncia do
herbicida. Em toda uma populagao, a diminui¢ao gradual dessa eficiéncia é o comporta-
mento esperado, pois, o bidtipo resistente se torna gradualmente mais presente no banco

de sementes.

O modelo que descreve o comportamento da evolucao da resisténcia GRsy, desen-

volvido por Stiegelmeier et al. (2010), é expresso da seguinte forma:
GRso,(Ry) = RGRsor+ (1 — R))GRsos (6.10)

onde G Rsor e GRsps corresponde a dose necessaria para a reducao de 50% da resposta da
planta daninha resistente e suscetivel, respectivamente, e R; é a resisténcia ao herbicida no
tempo ¢, a qual é obtida como uma funcao da frequéncia dos alelos descrita posteriormente

em (6.11).

6.3.1 Resisténcia ao herbicida e frequéncia dos alelos

O percentual de resisténcia R; do bidtipo resistente, assim como o seu complementar
Si, o bidtipo suscetivel, pode ser inferido através do conhecimento do fendtipo esperado

da planta. O fen6tipo é a caracteristica observavel do individuo, nesse caso os biotipos
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resistentes e suscetiveis, resultado da interacao do genétipo com o ambiente. Cada um
dos trés genotipos diferentes, dependem das caracteristicas dos alelos que formam cada
genotipo. Apresentam-se como mais comuns presentes em plantas daninhas os casos de

alelos dominantes ou recessivos.

Stiegelmeier et al. (2010) utiliza dos conceitos de Mendel e do equilibrio de Hardy-

Weinberg, presentes em Britton (2003), para obter a relagao do alelo com o genétipo.

No caso de alelo recessivo, somente o gen6tipo homozigoto (p?) ¢ responsavel pela

resisténcia. Entao, a propor¢ao de individuos resistentes pode ser obtida através de R;:

Ry = pj.

No caso de alelo dominante, além do genétipo homozigoto (p?) o gendtipo heterozigoto
[2p:(1 —p;)] também é responsével pela resisténcia. Nesse caso, a propor¢ao de individuos

resistentes pode ser obtida através de Ry

RY = pZ+2p(1—py).

Como ha apenas a possibilidade de um dos dois casos, considera-se:

R} para o caso recessivo,

R¢ para o caso dominante.
No caso do alelo ter resisténcia dominante nuclear, a funcao Fisher-Haldane-Wright
(FHW) descrita na Secao 6.2 é dada por:

q w_?
1+ s(ug)(p? + 2peqe) ¢

pey1 = Pt s(w)pg (6.12)

onde s(u;) = Auy é o coeficiente de pressao seletiva e A é um coeficiente de ajuste.
O termo de ponderagao z}'/x; em (6.12) funciona como um "buffer"genético, atrasando
a evolucao da resisténcia ao expor somente as plantas adultas aos fatores de pressao
seletiva. Considerando, assim, a existéncia do banco de sementes como alvo da evolugao

da resisténcia, englobando toda populagao, inclusive as sementes dormentes.

O modelo consiste, entdo, de (6.5)-(6.9), mas, com a funcao de dose-resposta (6.1)
substituida por p(u, Ry), G Rso por G Ry (R;) dado por (6.10), R; descrito segundo (6.11)

e py dado por (6.12). Com isso, tem-se o seguinte modelo:
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““((1—(”1+exp[b(1n<ut>{_13<GRsot<Rt>)>1))”g‘”t)
4 Ji
L+ s(ug) ((pe)? 4 2peqe) 0

D1 = Do+ s(w)pg

6.4 A funcao de producao e a funcao lucro

Na determinacao da produgao de um sistema agricola varios fatores sao envolvidos,
estes podem ser fixos ou variaveis. Por exemplo, o rendimento da cultura é determinado
por fatores como o tipo de variedade, solo, precipitacao pluviométrica, pragas, doencas e

véarios outros fatores.

O objetivo nesse momento é avaliar as mudancas na densidade de plantas daninhas
na lavoura através da aplicagao de herbicidas, ou seja, nao sera utilizada qualquer outra
técnica de controle além da aplicacao do defensivo quimico. Dessa forma, apenas dois
fatores serao tomados como variaveis: a populacgao inicial de plantas daninhas, z;, e a
dosagem de herbicida aplicada, u;, e todos os outros fatores serao fixos denotados por z;
(JONES; CACHO, 2000). A funcao de produgao pode ser escrita da seguinte forma:

Y = f(fL't,Ut,Zt). (613)

O efeito de x; em Y é reduzir o rendimento alcancado na lavoura, enquanto que o
efeito de u; é amenizar a perda causada por x;. A fungdo de produgao (6.13) pode ser
separada em outras duas fungoes: Yj, que é o rendimento de produgao numa lavoura
livre de plantas daninhas, e Y, que é a perda de rendimento associada com a densidade e

controle da planta daninha, expresso por:

Yo = fl(zt)
Y = folwy, u),

no qual Y7, corresponde a perda de rendimento através da concorréncia entre a cultura
e a planta daninha. Segundo Cousens (1985b) a fun¢ao que melhor descreve a perda
de rendimento como uma funcao de densidade de planta daninhas é um hiperboldide,
pois, para uma baixa densidade de plantas daninhas tém-se uma maior competi¢ao com
a cultura e assim causa uma reducao na producao. No entanto, quando a densidade de

planta daninha é alta o aumento da concorréncia intra-especifica tende a reduzir a perda
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de rendimento. A funcao hiperboldide é dada da seguinte forma:

aD
1—|—%D’

Y, =

onde a é o parametro que representa a perda de rendimento causada a cada adicao de
uma planta daninha por m? (baixas densidades de plantas daninhas), r é o paraAmetro que
indica a perda de rendimento quando a densidade de plantas daninhas tende ao infinito
(altas densidades de plantas daninhas) e D é uma fungao da densidade inicial da planta
daninha e da proporcao de plantas daninhas mortas pela aplicacao do herbicida de acordo

com p(ug, Ry):

D = z(1—plu, R)), 0<p<1L

Quando o herbicida é aplicado, ha uma perda de rendimento na produgao devido a
acao toxica do produto quimico, Y,, e dessa forma, a funcao de produgao Y ¢ descrita

por:
Y = Y(l-Yi)(1-Y,).

Definida a funcao de produgao, a funcao lucro para um problema no qual deseja-se
determinar a dosagem 6tima do herbicida aplicado na lavoura levando em consideracao a

resisténcia de planta e o custo de producao, é dada por:
(ze, prow) = P,Y (x4, pr,u) — Pyuy — C(t) (6.14)

com parametros definidos na Tabela (3). O termo P,Y de (6.14) é o rendimento total,
sendo determinado nao apenas pelo nivel da varidvel de controle, mas também pela
densidade inicial de plantas daninhas, z;, e pela frequéncia do alelo, p;. Portanto, o

rendimento total para qualquer variacao de wu; sera especificado pelo valor inicial de x; e

Dt-

Tabela 3: Definicao dos parametros e varidaveis do modelo econémico
7 Lucro anual da fazenda (R$ ha™')
P, Prego de cada unidade do produto (R$ tonelada™)
P, Custo por unidade de controle (R$ litro—1)
C  Constante dos custos de aplicagao do controle e produgao
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CAPITULO [

OTIMIZACAO DINAMICA MULTI-OBJETIVO DA
APLICACAO DE HERBICIDA

Neste capitulo, sera apresentada a formulagao do problema de otimizagao dinamica
multi-objetivo da aplicagao de herbicida em planta daninha. Deve ficar claro que o
objetivo em geral nao ¢é erradicar totalmente a planta daninha, e sim determinar uma
relagao entre o equilibrio da lavoura com a planta daninha, visando maximizar o lucro
do produtor e minimizar a evolugao da resisténcia dessas plantas causada pelo uso do
herbicida.

Para a resolucao do problema seguirao as seguintes etapas: primeiramente utiliza-se
da técnica de otimizacao multi-objetivo, para transformar o problema multi-objetivo em
um problema de otimizacao mono-objetivo e posteriormente sera utilizada uma estratégia
que consiste em transformar o problema de controle 6timo resultante em um problema de

programacao nao-linear.

7.1 Formulacao do problema de otimizacao multi-objetivo

Segundo Kennedy (1986) o problema de controle de planta daninha deve ser tratado
como um problema de manejo de recursos e, para isso, necessita-se desenvolver um modelo
dindmico. Logo é necessario definir de que forma a variavel de estado ira evoluir com o
tempo. Neste caso, considera-se como variavel de estado o banco de sementes, z;, e a
frequéncia de alelo, p;, e como variavel de controle, u;, expressa na fungao de dose-resposta

p(ug, Ry). Deve-se definir a equagao que descreve a variagao deste banco de sementes com
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o passar do tempo, como sendo uma equagao dinamica. Para esse caso, tratam-se as
sementes da planta como um recurso renovavel, e o banco de sementes como o estoque
deste recurso. Nos problemas dinamicos esse estoque pode alterar com o passar do tempo

a solucao 6tima do problema.

Ao longo do tempo, o banco de semente pode sofrer alteragdes no seu tamanho, devido
a diversos fatores, como a agao do controle aplicado, que causa o decréscimo do banco de
sementes, e também, um aumento no nimero de sementes resistentes, ou a reproducao
da planta, que faz com que o banco de sementes cresga com o passar dos anos. Essas

alteragoes podem ser descritas da seguinte forma:

(1 (4 roanmmen @ )) =)
Tiy1 = (1 — W)(l — 5)% + KJeXp;ﬁle“((l*(C+1+exp[b(1n(ut)d:1ﬁ(czz50t(Rt)m))Ig(;zt) - +§

(7.1)
(7.2)

q x_?
L+ s(ue)((p)? 4 2peqe) x4

Pir1 = D+ s(u)pg

Observe que, no modelo populacional dado por (6.5)-(6.9), ao substituir (6.5) em
(6.6), (6.6) em (6.7), (6.7) em (6.8), (6.8) em (6.9) e considerando que GRs, (R;) €
dado por (6.10), obtém-se a dindmica populacional sintetizado por (7.1), a dindmica da
frequéncia dos alelos dada por (7.2) é obtida como apresentado em (6.12). A otimizacao
do processo no perfodo t influencia diretamente a otimizagao no periodo ¢+ 1, no modelo
dindmico (7.1)-(7.2). Ou seja, a quantidade do controle aplicado em um periodo, ira afetar

diretamente a solu¢ao 6tima no ano seguinte.

De modo geral, o objetivo é determinar de que maneira, e em qual intensidade, o
banco de sementes, x;, de cada estagao ou ano, é alterado com aplicacao do herbicida,
U, visando assim reduzir o uso do herbicida e, consequentemente, maximizar o lucro do
produtor e minimizar o acréscimo da resisténcia da planta daninha causada pelo uso do
herbicida num periodo pré-determinado. Como o interesse da pesquisa é otimizar dois
fatores, o problema resultante ser4 um problema de otimizagao multicritérios, cuja teoria

foi exposta no Capitulo 4.
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O problema de otimizagao dindmica multi-objetivo é descrito da seguinte forma:

T

max (Jy,Jy) = (Z o' (xe, pe,ug), —Ry) (7.3)
sujeito a:

Topr = g(@, pry up) (7.4)

Pyr = (T, P uy) (7.5)

z(0) =z (7.6)

p(0) = po (7.7)

0< pt) <1 (7.8)

1(11 < u(t) < min{upax, Oj} (7.9)

onde J; é o lucro alcancado em um periodo de T anos, w é uma fun¢ao suave dada por
(6.14), Jo é o oposto da resisténcia da planta daninha dada por (6.11), g é a taxa de
mudanga no banco de sementes a partir da aplicagao do herbicida dada por (7.1), v é
a taxa de mudanca na frequéncia dos alelos decorrente da pressao de selecao exercida
pelo herbicida dada por (7.2), A é um coeficiente de ajuste, o é um fator de desconto
(KENNEDY, 1986), tnyax € a dose méxima de herbicida permitida em campo e (7.9) é o

conjunto de valores admissiveis para ;.

O problema descrito por (7.3)-(7.9) apresenta dois objetivos a serem otimizados que
sao conflitantes entre si, ou seja, ¢ impossivel melhorar um objetivo sem deteriorar o outro.
Para a resolugdo do problema (7.3)-(7.9) utilizou-se a abordagem e—restrito, descrita
na Subsecao 4.6.2, essa abordagem consiste em transformar o problema multi-objetivo
em um problema mono-objetivo, de forma que apenas um objetivo seja otimizado e os
outros objetivos sao restritos sob determinadas condicoes que garantem que a solugao
obtida é uma solugao eficiente (HAIMES; LASDON; WISMER, 1971; DEB, 2001). Neste
problema especificamente sera otimizado o lucro, e o oposto da resisténcia no tempo final

seréd restrito.
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Via a abordagem e—restrito, obtém-se o seguinte problema equivalente (F,):

T

max Z ot (@, pry )
=0
sujeito a:
—RT Z €
Tepr = g(@, e, ur)
peyr = 0(T,pp Us)
z(0) =z
p(0) = po
0< p(t) <1
1076 0.5

< < mj =2
< wu(t) < min{upay, A}’

onde € € [J9, J3] e J9,J5 sdo os valores minimo e maximo para €, respectivamente. Agora,

utilizando o método de penalizacio no problema (P.), tem-se o seguinte problema (P, ):

T
max Z ' (s, pryup) — rp(max|0, € + Rr)?)
=0

sujeito a:
r1 = g(xy, pe, uy)
Pt = (T, P )
z(0) =z
p0) = po
0< p(t) <1
1076 0.5

u(t) < min{tpax, 1 }

onde 7, é o parametro de penalidade. A teoria de controle 6timo é aplicada para deter-
minar a taxa anual de herbicida que maximize o funcional objetivo. Uma componente
importante desse tipo de problema sao as varidveis de coestado, denotadas por A\; e 3,
semelhantes aos multiplicadores de Lagrange. A forma como as variaveis de coestado
sao inseridas no problema de controle 6timo é através da funcao Hamiltoniana. Para o

problema de manejo de plantas daninhas a funcao Hamiltoniana é dada por Kennedy
(1986):

Hy(Ay1, Byt T, pryuy) - = (W($t7pt7 ug) — rp(max[0, € + RT])Q) + a9, pes )
+aBav(T, P, ue)-
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A funcao Hamiltoniana, H;, representa o méximo do funcional objetivo a partir de
um determinado nivel das variaveis de estado, x; e p;, e do controle u;, mais o valor de
alguma mudanca no estoque das varidveis de estado, avaliada com as variaveis de coestado

Air1 € Biy1, onde o € um fator de desconto dado segundo Kennedy (1986).

Para o problema de manejo de plantas daninhas a funcao Hamiltoniana é dada segundo

Kennedy (1986):

aa—i = Pyg—z; — P, + Oé)\t+1g—i + Oéﬁt+1aa—/::t =0 (7.10)
a1 = —%—Zf = —Pyg—z; - oz)\tﬂg—i (7.11)
Ti+1 = ai]il = g(xt, pr, wr) (7.12)
afipr = —%—Z = _Pyg—; - aﬁtﬂg—;}t (7‘13)
Pir1 = ;ﬁlztl = v(zy, Pr, Uyr) (7.14)

onde (7.10) fornece a condigdo necessaria para a maximizagao do problema com relagao
a u, (7.11) e (7.13) corresponde as equagoes de coestado e (7.12) e (7.14) sao as re-
declaragoes das equagoes de movimento em relagao ao banco de sementes e a frequéncia
do alelo, respectivamente. As varidveis de estado dependem do estado inicial do sistema
Zo € po, embora xg e pg sejam dados, \; e 51 sao desconhecidos e uma condicao adicional,
conhecida como a condicao de transversalidade, é requerida para o problema obtenha
solugao tinica. Em particular, tem-se que o tempo final 7" é dado, e o estado final xzr é
livre, assim a condi¢ao de transversalidade é Ay, 1 = 0 e Bry; = 1. Com isso, permite
determinar o processo 6timo, composto pelas varidveis de estado z* e p*, a variavel de

controle u* e as variaveis de coestado relacionadas ao estado, A* e $*, respectivamente.

~ / . o~ .2
Uma vez que o problema em questao, (P.), possui restrigao sobre a variavel de controle,
us, na forma de limitantes inferiores e superiores, um método de programagao nao-linear
para variaveis limitadas deve ser adotado. Assim, utilizou-se o método ASA CG descrito

na Secao 3.1.2.

7.2 Resultados de simulagao

Nesta secao apresenta-se um estudo de caso que analisard a dinamica populacional
da planta daninha Bidens subalternans, presente na cultura do milho, com aplicagao de

controle através do herbicida nicosulfuron, no qual seré utilizado o mesmo mecanismo de
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acao em cada aplicagao. Busca-se a melhor forma de combater a infestagao para obter a

melhor lucratividade e diminuir a aceleracao da resisténcia da planta daninha ao herbicida.

Os valores dos parametros econoémicos utilizados para a cultura do milho safra 2009,/2010,
do modelo populacional e do modelo de dose-resposta encontram-se na Tabela 5. Os
coeficientes técnicos e os custos de cultivo do milho, safra 2009/2010 foram obtidos
Broch e Pedroso (2009), os dados referentes ao modelo populacional foram obtidos de
Jones e Cacho (2000), e os experimentos para determinar os parametros da fungao de
dose-resposta foram conduzidos em casa de vegetacao na Embrapa Milho e Sorgo de Sete
Lagoas-MG. As sementes foram disponibilizadas pelo Dr. Dionisio Gazziero da Embrapa
Soja de Londrina-PR.

Foi avaliado o desenvolvimento do banco de sementes, da dindmica da resisténcia,
através da frequéncia dos alelos, e a taxa 6tima do herbicida para os periodos de 5 e 10

2 ¢ frequéncia dos

anos, com condicao inicial do banco de sementes de 500 sementes m~
alelos 0,1. Essa frequéncia indica um percentual de individuos resistentes na populagao

proximo ao indice detectavel agronomicamente.

Os resultados foram obtidos utilizando o método ASA CG, descrito na Secao 3.1.2.
A implementacao computacional foi feita em linguagem de programagao C e os testes

foram executados em um microcomputador Intel Corel i3, com 4 GB de memoéria RAM.

A Figura 5 apresenta o conjunto de Pareto-6timo para um horizonte de 5 anos. Tal
conjunto é obtido conforme os valores de e variam no intervalo [0, 55; —0,20], obtido
segundo a abordagem e—restrito. Analisando o conjunto de Pareto-6timo, observamos
que a melhor solucao para o problema em curso ocorre quando o lucro é R$814,96 e o
oposto resisténcia da planta daninha no tempo final é —0, 44, pois, para valores menores
do oposto da resisténcia ocorre um acréscimo muito pequeno no lucro e para valores

maiores no oposto da resisténcia tem-se um decréscimo acentuado no lucro.

Ja a Figura 6 apresenta o conjunto de Pareto-6timo para um horizonte de 10 anos. Tal
conjunto é obtido conforme os valores de e variam no intervalo [—0, 68; —0, 20]. Analisando
o conjunto de Pareto-6timo, considere que a melhor solugao para o problema em curso
ocorre quando o lucro ¢ R$815, 24 e o oposto resisténcia da planta daninha no tempo final

é —0, 56, pela mesma analise feita anteriormente.

A partir das analises feitas nos conjuntos de Pareto-6timos, serao apresentados os
resultados quando maximiza-se separadamente o lucro do produtor, minimiza-se sepa-

radamente a aceleracao da resisténcia da planta daninha no tltimo ano, e do problema
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Figura 5: Conjunto de Pareto-6timo para 5 anos.
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Figura 6: Conjunto de Pareto-6timo para 10 anos.

multi-objetivo em questao, em que busca-se maximizar o lucro e minimizar a evolugao da

resisténcia da planta daninha ao herbicida, simultaneamente.

As Figuras 7(a) e 8(a) trazem o valor 6timo do banco de sementes, x*, as Figuras 7(b)
e 8(b) trazem a frequéncia otima dos alelos, p*, e as Figuras 7(c) e 8(c) a taxa 6tima de

controle aplicado, u*, para um horizonte de 5 e 10 anos, respectivamente.

Verifica-se nas Figuras 7(a) e 8(a) que o banco de sementes sofre um decréscimo
significativo com o passar do tempo. No caso multi-objetivo houve um pequeno acréscimo,
no terceiro e sexto ano, respectivamente, devido as baixas doses do herbicida aplicadas
anterior a esse periodo, em virtude da busca por minimizar a resisténcia. Nas Figuras 7(b)

e 8(b) observa-se um decréscimo significativo da frequéncia dos alelos do biotipo resistente
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aplicando a otimizacao multi-objetivo, comparado com o caso quando otimiza-se apenas
o lucro, fato esse que ocorre devido as baixas dose do herbicidas aplicadas nos periodos

considerados.

Ja nas Figuras 7(c) e 8(c) tem-se a taxa otima da aplicagdo de herbicidas para um
horizonte de 5 e 10 anos, respectivamente. Em cada um dos problemas analisados quando
considera-se a resisténcia das plantas daninhas, observa-se que em quase todo o periodo as
doses do herbicida aplicadas sao baixas comparadas com o caso em que busca-se apenas

maximizar o lucro.

Nas Figuras 7(d) e 8(d) mostra-se o lucro 6timo obtido no altimo ano para cada um
dos problemas analisados e o lucro de produgao de uma lavoura de milho sagra 2009/2010,

segundo Broch e Pedroso (2009).

Comparando-se o lucro de produgao de uma lavoura de milho safra 2009/2010, que
gira em torno de R$766, 11 com o lucro otimizado R$814, 96 no quinto ano, e R$815, 45 no
décimo ano, verifica-se um maior beneficio econémico usando o herbicida de forma seletiva
e uma diminuicao significativa na presenca de sementes resistentes de plantas daninhas,

em comparacao os resultados obtidos quando otimiza-se apenas o lucro.

Quando busca apenas maximizar o lucro, obtém-se um retorno econémico de R$815, 78
no quinto ano e de R$815,45 no décimo ano. Porém o percentual de resisténcia da planta
daninha gira em torno de 0, 55 e de 0, 68, respectivamente. Ja quando utiliza-se o problema
multi-objetivo, obtém-se um retorno econdémico de R$814, 96 no quinto ano e de R$815, 24
no décimo ano, praticamente equivalente ao caso anterior. Entretanto, o percentual da
resisténcia da planta daninha (Bidens subalternans) cai para 0,45 e 0, 56, respectivamente
(ver Tabela 4).

Assim, observa-se que é desaconselhdvel para o controle de planta daninha otimizar
exclusivamente o lucro ou a resisténcia (ou seja, no extremo do conjunto de Pareto
mostrado), pois, sempre pode-se encontrar uma alternativa que busca uma solugao de
compromisso, sem necessariamente ter uma redugao brusca no lucro. Em outras palavras,
pode-se mover de um ponto de extremidade do conjunto de Pareto (solugao utopica de
um funcional), buscando-se uma melhoria do outro funcional, com pouquissimo sacrificio

deste.

Portanto, a partir do problema de otimizacao multi-objetivo conclui-se que o uso
do herbicida de forma seletiva contribui para o aumento de producao de uma lavoura

tornando o processo de producao cada vez mais vidvel economicamente, com um retardo
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na predicao da resisténcia da planta daninha e, ainda, uma melhor utilizacao do produto
quimico que esta em curso, o que gera beneficio ao meio ambiente. Permitindo com isso o
uso mais racional da técnica de controle quimico da planta daninha na cultura do milho,
tanto do ponto de vista econdmico, possibilitando maior lucro ao produtor, com do ponto
de vista ambiental, com reducao dos volumes de produtos, como social reduzindo o risco

de contaminacao do aplicador, em virtude da reducao da dose.

Além dos beneficios apontados pode-se destacar que a utilizagao da técnica de otimiza-
¢ao multi-objetivo, no caso de controle quimico de plantas daninhas, prolonga o periodo
de uso da molécula de herbicida em questao, ocasionando ganhos econdémico a empresa

detentora, que necessitara desprezar sua linha de produgao.
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) —4— Otimizagéo Multiobjetivo o)
w S 2% |
$ 300 e
g 20
€ <
& 200 5
% I 15 l
3 100 v Y ]
c 10
o y
o »
0 5
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
(@  t(anos) (b)  t(anos)
1000
2,5
E E 800
s 2 7
g Z 600
T
g 4 S 400
g :
[e]
005 3 200
° 0

Max. Lucro Min. ResisténciaMultiobjetivo Lavoura
()

Figura 7: Resultados da otimizagio multicritérios para o horizonte de 5 anos.
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Figura 8: Resultados da otimizagdo multicritérios para o horizonte de 10 anos.

Tabela 4: Analise dos resultados

Lucro (R$)
5° ano 10° ano
Max. Lucro 815, 78 815,45
Otim. Multi-objetivo 814,96 815,24
Resisténcia (%)
5% ano 10° ano
Max. Lucro 55 68

Otim. Multi-objetivo 44 56
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Tabela 5: Valores dos parametros usados na simulagao numérica

Populacional Valores
(%) 60
(%) 30
n(sementes m~?) 0
&(sementes m™?) 0
k(%) 30
z9(%) 80

0 6,80
1 2,00
€ 0,67
A 0,20
Dose-resposta

b -0,599
c -0,917 1073
d 112,73

G Rsos (litro ha™) 0,125 107!
GRson (htI‘O h(lil) 2,173

Economicos

P, (RS tonelada™) 283,33
P, (RS litro™") 49,90
Y, (tonelada ha™!) 8,64

C (R$ ha™) 436,26

Umaz (litro ha™!) 7,00
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CAPITULO 8

OTIMIZACAO DA CONCENTRACAO DE MISTURA DE
HERBICIDAS

O wuso intensivo de produtos quimicos com o mesmo mecanismo de a¢ao no cont-
role de plantas daninhas contribui para o aumento da proporcao da resisténcia destas
plantas (CHRISTOFFOLETI, 2008). No capitulo anterior, utilizamos da otimizacao
multi-objetivo para controlar essa situacao. Aqui, serd apresentada a formulacao do
problema de otimizagao dinamica na aplicacao de mistura de herbicidas, herbicidas esses,
que possuem diferentes mecanismo de acao em planta daninha. Com isso, busca-se
retardar o acréscimo da resisténcia da planta daninha a determinado herbicida e um

acréscimo na lucratividade do produtor.

Para a resolugao do problema de controle 6timo sera utilizada uma estratégia que
consiste em transformar o problema de controle 6timo em um problema de programagao

nao-linear.

8.1 Formulagao do problema de otimizagao da concen-
tracao de mistura

A aplicacao sequencial de dois herbicidas diferentes, mas com o mesmo mecanismo de
acao, tem um efeito semelhante a aplicacao repetitiva de um dos herbicidas isoladamente,
pois, ambos exercem pressao de selecdo semelhante na populagdao. Assim, a mistura de
herbicidas com diferentes mecanismos de acao é importante para retardar o aparecimento

de bidtipos resistentes e, com isso, ter uma eficicia maior no controle de plantas daninhas
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e uma melhor utilizacao dos produtos estara em curso.

Para a modelagem do problema de controle de plantas daninhas utilizando difer-
entes tipos de herbicidas é necesséario inserir no modelo o indice relacionado 7, a qual
estd relacionada ao tipo de herbicida que serd utilizado no controle de planta daninha
(STIEGELMEIER, 2012).

A dinamica populacional das plantas daninhas, quando se utiliza diferentes tipos de

herbicidas, ¢ apresentada por Stiegelmeier (2012):

’Yln<<17<C+1+cxp[b(1n(u%){;§(GR50t(R%)))]))zgézt>
—| c _d—c - z96x
gi(zy,phul) = (1 —U)(1— &)z + Hexpuﬂll]((l ( +1+exp[b<ln(u§)—ln(GR50t(R%D)l)) 0 t) —n+¢&
g xy
ut)((ph)? + 2pia) @
no qual, 7 corresponde ao tipo de herbicida. A fung¢ao de produgao é dado por Jones e Cacho

(2000):

vize, phuy) = ﬁ+d%ﬁ%1+%

Yi(w,ppup) = Yo(l—Y1)(1-Y))

onde Y, Y, sao constantes e a funcao de perda de rendimento é:

G.Di

Y, = —— L
g 1+ 2D,

com a e r constantes definidas na Secao 6.4 e

Di<$t>piyui> = $t<1 - ,O(U;Ri)), 0 S Pi S 1.

A fungao de dose-resposta do herbicida 7 é dada por:

d—c
1+ exp[b(In(u) — In(GRs0i(R})))]

piluy, Ry) = c+
A fungao que descreve a evolugao da resisténcia em relagao ao herbicida ¢ é descrita
por Stiegelmeier (2012), da seguinte forma:
GRsoi(R;) = RiGRip + (1 — R)GRgys
no qual, R! é dado como em (6.11), referente ao herbicida 1.

A funcao de producao para o problema no qual deseja-se determinar a dosagem o6tima
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do herbicida aplicado na lavoura levando em consideracao a resisténcia da planta daninha

e o custo de produgao, é dada por:
7Ti<$t’pi7 uwzf) = Py}/’i(‘rtapi7 Ui) - P'thulzf - Cﬂ(t>

O objetivo, neste momento, é determinar a concentragao 6tima dos herbicidas a serem
aplicados e a dosagem 6tima destes em um periodo pré-determinado de tempo T, visando
assim reduzir o uso de herbicida e retardar o aparecimento de bibdtipos resistentes e,

consequentemente, maximizar o lucro em um periodo pré-determinado de tempo.

O problema de otimizagao, considerando a concentragao de mistura de herbicidas,

pode ser modelado como um problema de controle étimo:

l T
max.J = > Y No [PYi(x,p}, up) — Piuj — C'(t) - p'(T)] (8.1)

T k2
Ui i=1 =0
sobre o processo (z, p}, uy, Ai) satisfazendo

l
Tt1 - Z )‘;g’L(‘ThpzZﬁ? U;) (82)
i=1
pi+1 = (% $tapiv Ui) (8'3)
PO = P (8.5)
l
100 | O 05) .
Z._Zl )\t Al S Zé:l UIZE < Z min { maz? AZ } )\ (86)
l . .
ZA; = 1, Xelo1] i=1,---,1; t=0,---,T. (8.7)
=1

com varidveis a populacdo de plantas daninhas, z;, a frequéncia dos alelos, p¢, a dosagem
de cada herbicida, u}, e o percentual da dosagem referente a cada herbicida utilizado,
A¢, com parametros definidos na Tabela 2. A restrigao (8.7) permite que se utilize a

concentragao de mistura dos herbicidas numa mesma aplicagao.

Para o problema (8.1)-(8.7), tem-se a seguinte funcao de penalidade, P(zy, pi, ui, \}):

P
)+<;)\§—1>.

B l l
ot = (s 0.3t 3 mint U2

10 6
(max 0, z:)\Z Zut
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Assim, a nova funcao objetivo chamada pseudo objetivo, penalizada de acordo com

um fator de penalidade 7,, ¢ dada por:

l
O(zy, ph, ul, A Z (N {P,Y;(y, pj, uy) — Piuy — C'(t) — p'(T)}) — rpP (4, b, uf, AY).
i=1

Consequentemente, tem-se o seguinte problema resultante:

T
maxJ = Y O(x,p}up, \) (8.8)

U t=0

sobre o processo (x4, pt, ul, \i) satisfazendo

Ti+1 = Z)\;gl(sz;vuz) (89)
=1

pi—&-l - Ui('z't?piaui) (810)

z(0) = x (8.11)

P0) = 7 (8.12)

Noe [0,1), i=1,---,let=0,---,T. (8.13)

Aplicando a teoria de controle 6timo no problema resultante (8.8)-(8.13), para obter
as taxas anuais dos herbicidas e das concentracoes de mistura que maximize o funcional
objetivo em questao. Para o problema de manejo de plantas daninhas a funcao Hamilto-

niana ¢ dada por Kennedy (1986):

l !

H, = (P(It:piv Uia )\i) + Qi Z Aigi($tapiv Ui) + Z QBZJrlUi(l’tapia Ui), (8.14)
no qual g1 e ﬁZH, com i = 1,---,[, s@o as varidveis de coestado e o é um fator de
desconto (KENNEDY, 1986). Assim, as condi¢oes de primeira ordem para o problema
de manejo de recursos, dadas pelo principio do méaximo de Pontryagin, segundo Kennedy
(1986) sao:
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ZZF =0 (8.15)
ZZF =0 (8.16)
Qg1 = —g—f} (8.17)
l

Tip1 = ai[ilziz:;/\igi(wt,pi,ui) (8.18)
afla =~ (5.19)
P = aa;i:vi(mt,pi,ui) (8.20)

o= 1,1 (8.21)

onde (8.15) e (8.16) fornecem as condigdes necesséarias para a maximizagao do problema
com relagdo a ul e !, respectivamente, (8.17) e (8.19) correspondem as equagoes de
coestado e (8.18) e (8.20) sao as redeclaracoes das equagoes de movimento em relagao
ao banco de sementes e a frequéncia dos alelos, respectivamente. As varidveis de estado
que sao dadas dependem do estado inicial, e requerida a condi¢ao de transversalidade
permitem que o problema (8.15)-(8.21) possua uma unica solugao, ou seja, determinar o

processo 6timo.

Uma vez que o problema em questdo, (8.8)-(8.13), possui restrigdo sobre a variavel
de controle, !, na forma de limitantes inferiores e superiores, um método de progra-
macao nao-linear para variaveis limitadas deve ser adotado. Assim, utilizou-se o método
ASA CG descrito na Secao 3.1.2.

8.2 Resultados de simulagao

Nesta secao é apresentado um estudo de caso da planta daninha Bidens subalternans,
presente na cultura do milho, com aplicagao de controle através dos herbicidas nicosulfuron
(inibidor de ALS) e atrazine (inibidor de fotossintese, F'S II), herbicidas com diferentes
mecanismo de agao, aplicados isoladamente e em concentracao de mistura. Busca-se a
melhor forma de combater a infestagao e retardar a evolugao da resisténcia, buscando

obter a melhor lucratividade possivel com reduzido comprometimento ambiental.

Os valores dos parametros econémicos utilizados para a cultura do milho safra 2009,/2010,
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do modelo populacional e do modelo da dose-resposta encontram-se na Tabela 7. Os
coeficientes técnicos de produgao e o custo do cultivo do milho, safra 2009/2010 foram
obtidos de Broch e Pedroso (2009), os dados referentes ao modelo populacional foram
obtidos de Jones e Cacho (2000), e os experimentos para determinar os parametros das
funcoes de dose-resposta foram conduzidos em casa de vegetacao na Embrapa Milho e
Sorgo de Sete Lagoas-MG, no qual as sementes foram disponibilizadas pelo Dr. Dionisio

Gazziero da Embrapa Soja de Londrina-PR.

Foi avaliado o desenvolvimento do banco de sementes, da dindmica da resisténcia,
através da frequéncia dos alelos, do percentual da taxa 6tima de concentracao de mistura
dos herbicidas e da dose 6tima dos herbicidas para o periodo de 5 e 10 anos, com condigao

inicial do banco de sementes de 500 sementes m 2

e as frequéncias dos alelos 0,1 para
ambos mecanismo de agao. Essa frequéncia indica um percentual de individuos resistentes

na populacao, proximo ao indice detectével agronomicamente.

Os resultados foram obtidos utilizando o método ASA CG, a implementagao com-
putacional foi feita em linguagem de programacao C e os testes foram executados em um

microcomputador Intel Corel i3, com 4 GB de memoria RAM.

A seguir, apresentam-se os resultados quando utiliza a aplicacao dos herbicidas sep-
aradamente, isto é, apenas o nicosulfuron ou a atrazine, e em mistura, quando utiliza o

nicosulfuron e a atrazine em diferentes concentragoes de mistura dos mesmos.

As Figuras 9(a) e 11(a) trazem o valor 6timo do banco de sementes, =*, este sofre um
decréscimo significativo com o passar do tempo nos trés casos avaliados, independente do
periodo da simulagao. Quando utilizou-se apenas a atrazine, na simulacao de 10 anos,
obteve-se um pequeno aumento no banco de sementes apds o quinto ano. Esse aumento
¢ coincidente com as baixas doses do produto aplicadas nesse periodo (ver Figura 11(d)),

estabilizando a frequéncia de alelos a partir do quinto ano (ver Figura 11(b)).

Ja as Figuras 9(b) e 11(b) trazem a evolugao da resisténcia da planta daninha com
o passar do tempo, através de p*. No caso da utilizagao de mistura a frequéncia dos
alelos resistentes é apresentada separadamente para cada herbicida, apontados nas figuras
9(b) e 11(b) por mistura ¢ = 1 e mistura ¢ = 2, para os herbicidas nicosulfuron e
atrazine, respectivamente. Houve um decréscimo significativo da frequéncia dos alelos
do bioétipo resistente quando utilizada a mistura de herbicidas em concentracoes variadas
nos diferentes anos, comparado com os casos em que os herbicidas sao utilizados sepa-
radamente. Portanto, confirmando a teoria de Powles e Howat (1990) e de Vidal e Fleck

(1997b) a utilizacao de mistura de herbicidas com modos de agao distintos representa uma
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estratégia eficiente para reduzir a evolucao da resisténcia de plantas daninhas. No caso
desse trabalho, considerando o tempo de 10 anos de cultivo de milho, essa reducao foi
de aproximadamente 20% na frequéncia dos alelos resistente, comparado com o herbicida

nicosulfuron.

Nas Figuras 9(c) e 11(c) apresenta-se a taxa otima da concentragdo de mistura de
herbicidas, A*, para um horizonte de 5 e 10 anos, respectivamente. As Figuras 9(d) e 11(d)
apresentam as doses 6timas dos herbicidas para os trés casos avaliados, para um horizonte
de 5 e 10 anos, respectivamente. Quando aplicou-se a técnica de mistura de herbicidas
visando a otimizagao do lucro houve a necessidade de menores doses de nicosulfuron, em
relagdo a aplicagao do mesmo isolado, exceto na sexta aplicagao (ano 5), para simulagao
de 10 anos. Fato condizente com os resultados apresentados em condigoes de campo por

Tomquelski (2011) para o controle de plantas daninhas na cultura do milho.

Essa reducao da dose de nicosulfuron em mistura com a atrazine além de permi-
tir maior lucro, reduz a fitotoxicidade promovida pela aplicacao do nicosulfuron, como
demonstrado por Tomquelski (2011) e Dan et al. (2010), para diferentes hibridos de milho

cultivados nas condi¢oes de Chapadao do Sul-MS e Rio Verde-GO, respectivamente.

Nas Figuras 10 e 12 expoem-se o lucro 6timo obtido no tltimo ano para cada um
dos casos avaliados e o lucro de produgdo de uma lavoura de milho sagra 2009/2010
segundo Broch e Pedroso (2009). Observa-se, que ao utilizar a técnica de concentragao
de mistura obtém-se um lucro de R$914,86 e¢ de R$951,87 no quinto e décimo ano,
respectivamente, resultados esses significativamente superior em relacao a utilizagao do
nicosulfuron isoladamente que obteve um lucro de R$815, 78 e de R$815, 95 nesse periodo.
Essa técnica também ocasionou no retardo da evolucao da resisténcia, nos dois periodos
apresentados. De fato, o percentual da resisténcia da planta daninha referente a aplicacao
do nicosulfuron isoladamente é de 0, 53 e de 0, 75 no quinto e décimo ano, respectivamente,
ja quando utiliza-se a concentracao de mistura o percentual da resisténcia referente ao

nicosulfuron cai para 0,33 e de 0,49 nesse periodo (ver Tabela 6).

Analisando a aplicagao da atrazine observa-se que o lucro foi maior no quinto ano,
esse fato estd associado ao prego dos produtos (ver Tabela 7). Todavia & utilizagao da
atrazine isoladamente possibilitou maior frequéncia de alelos resistentes comparado com
a técnica de concentragdo de mistura (ver Figura 9(b)), além de que o uso da atrazine
isoladamente nao promove controle satisfatorio de outras plantas daninhas (gramineas)
frequentemente associadas a cultura do milho. Porém, os lucros obtidos através dos trés

casos avaliados mostraram-se superior ao de uma lavoura, quando nao se aplica a teoria



8.2 Resultados de simulagao 87

de otimizagao.

Assim, a partir do momento que se leva em consideragao como estratégia de controle a
concentragao de mistura de herbicidas, obtém-se um maior retorno financeiro e possibilita
retardar a dindmica da resisténcia da planta daninha comparada a aplicagao isolada de
cada um dos herbicidas. Portanto, o uso da concentracao da mistura de herbicida mostra-

se eficiente quando levado em consideragao a resisténcia da planta daninha.
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Figura 9: Resultados da otimizagao mistura de herbicidas para um horizonte de 5 anos.
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Tabela 6: Analise dos resultados
Lucro (R$)
5° ano 10° ano
Nicosulfuron 815, 78 815,95
Atrazine 981,85 925,32
Nicosulfuron + Atrazine 914,86 951,87
Resisténcia (%)
5° ano 10° ano

Nicosulfuron 53 75
Atrazine 52 57

Nicosulfuron + Atrazine 34 33 49 47
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Tabela 7: Valores dos parametros usados na simulagao numérica

Populacional Valores

5(%) 60

(%) 30

n(sementes m~?) 0

&(sementes m™?) 0

k(%) 30

z9(%) 80

vy 6,80

! 2,00

€ 0,67

A 0,20

Dose-resposta Nicosulfuron  Atrazine
b -0,599 -1,6621
c -0,917 107*  -0,225 1072
d 112,73 89,756
G Rsos (litro ha™) 0,125 1071 0,351
G Rsor (litro ha™t) 2,173 0,887
Econdmicos

P, (RS tonelada™") 283,33 283,33
P, (RS litro™) 49,90 6,90
Y, (tonelada ha™!) 8,64 8,64
C (R$ ha™) 436,26 436,26
Umae (litro ha™1) 7,00 7,00
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CAPITULO 9

CONSIDERACOES FINAIS

Nesse trabalho foram apresentadas duas abordagens, a técnica de multicritério e a
concentracao de mistura, que buscaram retardar a evolucao da resisténcia de uma planta
daninha aos herbicidas, e ao mesmo tempo maximizar o lucro do produtor. Primeira-
mente, fez-se uso da estratégia multi-objetivo, na qual utilizou-se apenas um herbicida,
logo o mesmo mecanismo de agao, e posteriormente, trabalhou-se a estratégia de concen-
tragao de mistura de herbicidas, onde foram utilizados dois herbicidas com mecanismo de

acao distintas.

Considerando o modelo de otimizagao dinamica multi-objetivo, conclui-se que o uso
de herbicida de forma seletiva contribui para o aumento de producao de uma lavoura
tornando o processo mais viavel economicamente, com um retardo significativo na predi¢ao

da resisténcia da planta daninha.

Ja no modelo de otimizacao dindmica da concentragao de mistura de herbicidas,
obtém-se um retorno financeiro maior ao mesmo tempo que possibilita retardar a dindmica

da resisténcia da planta daninha, comparado a aplicacao isolada de cada um dos herbici-
das.

Portanto, os dois modelos estudados apresentaram resultados significativos na estraté-
gia de retardar a evolugao da resisténcia da planta daninha ao herbicida, e com isso uma
melhor utilizagao do produto quimico esta em curso o que gera beneficio ao meio ambiente,
consequentemente a sociedade. Como o numero de ingredientes ativos disponiveis para
controle de algumas espécies daninhas é restrito, e o desenvolvimento de novas moléculas

¢ cada vez mais dificil e oneroso, a utilizacao da estratégia multi-objetivo nao permite a
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ocorréncia desse problema.
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cAPiTULO 10

TRABALHOS FUTUROS

O proposito para futuras pesquisa é o estudo do modelo de otimizacao dinamica para
a aplicagao seletiva/mistura de herbicidas sendo o modelo de otimiza¢ao multi-objetivo,
no sistema anual de colheita da cultura do milho para um periodo de 5, 10 e 20 anos. No
qual o problema de otimizagao dinadmica multi-objetivo serd tratado como problema de

controle 6timo multi-objetivo com incertezas nos parametros.

Assim, propoe-se desenvolver novas teorias de otimalidade para estes problemas,
considerando primeiramente os parametros incertos como intervalos e tomando o estado,
também, como um intervalo varidavel no tempo. Isto naturalmente leva o problema de
otimizacao a ser formulado como um problema de controle 6timo no paradigma de inclusao
diferencial, para o qual ha teorias existentes que servirao de ponto de partida para a

pesquisa.

Consequentemente, pretende-se alcancar os seguintes objetivos:

e Propor condicoes tedricas de otimalidade para o problema de otimizacao multi-

objetivo com incertezas.

e Desenvolver métodos e técnicas de otimizacao multi-objetivo para estudar a dinamica
de evolucao do banco de sementes acoplado & dinamica de evolugao da resisténcia a

herbicidas com incertezas nos parametros.
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