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RESUMO

A dengue é uma doenca infecciosa febril aguda causada por um virus da
familia Flaviridae e é transmitida através de mosquito, comumente do género Aedes
Aegypti. Esta doenca tem sido atualmente um problema mundial de saide publica,
pois em 45 dias de vida um tnico mosquito pode contaminar até 300 pessoas e existe
uma estimativa da Organizacdo Mundial da Saide (OMS) que anualmente de 50 a
100 milhoes de pessoas se infectam em mais de 100 paises em quase todos os conti-
nentes, cerca de 550 mil doentes necessitam de hospitalizacao e 20 mil morrem em
consequiéncia da dengue. Desta forma, atualmente a dengue é um assunto de intensa
pesquisa, seja na busca de vacinas e tratamentos para a doenga ou nas formas eficien-
tes e economicas de controle do mosquito. Assim, este trabalho apresenta um estudo
dos processos biolégicos para formulacao de modelos matematicos que descrevem a

dinamica populacional do mosquito transmissor da dengue, visando a investigacao de
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controles otimizados destes mosquitos. E proposta a utilizacao de controles quimico
com uso inseticida e genético com liberacao de machos estéreis no ambiente natu-
ral. Tal problema de controle étimo visa a minimizagao dos investimentos com o
inseticida e com a producao de machos estéreis, minimizando também a quantidade
de femeas fertilizadas e o efeito do inseticida sobre os machos estéreis inseridos na
populagao. E proposto um algoritmo genético para resolucao do modelo de controle
otimo aplicado a problemas de combate ao mosquito da dengue e sao discutidos os

resultados computacionais obtidos.



MULTIOBJECTIVE OPTIMIZATION IN DENGUE CONTROL

Author: BETTINA FIORINI BANNWART
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SUMMARY

Dengue is an febrile infectious disease caused by a virus of the Flavi-
ridae family and is transmitted throught mosquito, the Aedes Aegypti genus is the
most common. This disease has been currently a worldwide problem of public health,
because about 45 days of life a single mosquito can infect up to 300 people and is an
estimate of the World Health Organization (WHO) annually from 50 to 100 million
people are infected in over 100 countries from all continents, about 550 thousand
patients require hospitalization and 20 thousand die as a result of dengue. Thus,
dengue is currently a subject of intense research, whether in the search for vaccines
and treatments for the disease or the efficient and economical forms of mosquito
control. Thus, this paper presents a study of biological processes for formulation of
mathematical models that describe the population dynamics of the mosquito that

transmits dengue, aimed at investigating optimized controls these mosquitoes. It is
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proposed to use controls with chemical insecticide use and genetic-releasing sterile
males into the natural environment.Such optimal control problem aims at minimi-
zing the investments of the insecticide and the production of male-sterile, while also
minimizing the amount of fertilized females and the effect of the insecticide on the
inserted male-sterile population. We propose a genetic algorithm to solve the model
applied to optimal control problems to combat dengue mosquito and discusses the

computational results.



1 INTRODUCAO

Atualmente considerada a arbovirose mais comum que atinge o ho-
mem, a dengue tem sido motivo de diversas pesquisas no que diz respeito a criacao
de vacinas, tratamentos eficazes e métodos mais economicos de controle do mosquito
transmissor. O virus é principalmente transmitido pelo mosquito Aedes Aegypti
especialmente nas regioes tropicais e subtropicais do mundo onde as condi¢oes ambi-
entais favorecem o desenvolvimento e a proliferacao do mesmo. Durante os periodos
quentes e chuvosos o niimero de mosquitos no ambiente cresce, resultando assim no
aumento de casos de dengue, (Thomé, 2007).

Ainda nao existe vacina para a dengue e uma forma eficaz de trata-
mento da doenca ainda permanece em estudos. Assim, o mais importante neste
momento é aperfeicoar as formas de controle do mosquito transmissor.

Os métodos de controle do mosquito mais conhecidos e abordados
atualmente s@o: controle mecéanico (em geral, visitas de agentes de satide nas re-
sidéncias), controle quimico (aplicacao de inseticidas), controle biolégico (uso de
predadores e larvicidas biol6gicos) e controle genético, cuja técnica baseia-se na in-
troducgao de mosquitos machos estéreis na populacao visando reduzir a fertilidade da
mesma.

Esteva & Yang (2006) propuseram um modelo matemdtico que des-
creve a dinamica da populagdo de mosquitos (dividida em fase aquéatica e alada)
utilizando o controle genético. Thomé (2007) adaptou este modelo de forma que,
além do controle genético, foi inserido também o controle quimico aplicado essen-
cialmente na fase adulta do mosquito. Além disso, Thomé (2007) apresentou um

funcional que analisa o indice de performance do sistema, criando um problema de



otimizacao que visa diminuir o custo dependido com os controles.

Os objetivos foram: diminuir a quantidade de fémeas fertilizadas, pre-
servar a quantidade de machos estéreis inseridos na populacao e diminuir o custo
com os controles aplicados no sistema, ou seja, minimizar o custo com inseticidas e
machos estéreis. O presente trabalho propoe, assim, uma abordagem multiobjetivo
para o problema de otimizac¢ao proposto por Thomé (2007) e propoe um algoritmo
genético para resolvé-lo.

O trabalho esta divido da seguinte forma: no Capitulo 2 estao descritas
as caracteristicas do mosquito transmissor e da dengue, bem como sua forma de
transmissao e métodos de controle. No Capitulo 3 sao descritos modelos mateméticos
que descrevem a dinamica da populacao dos mosquitos transmissores da dengue na
presenca do controle quimico com inseticida e controle genético com a insercao de
mosquitos machos estéreis propostos pelos autores Esteva & Yang (2006) e Thomé
(2007). No Capitulo 4 é proposto um modelo de otimizagao multiobjetivo para
minimizagao dos investimentos com controles quimico e genético, minimizacao do
nimero de fémeas fertilizadas no sistema e maximizacao a quantidade de machos
estéreis que permanece no ambiente (ou minimizagao do efeito do inseticida sobre
os machos estéreis). No Capitulo 5 é proposto um algoritmo genético multiobjetivo
para resolucao do modelo de otimizacao apresentado no Capitulo 4. No Capitulos 6
sao apresentados os resultados computacionais e no Capitulo 7 sao apresentadas as

conclusoes obtidas no trabalho.



2 DENGUE

A dengue é uma doenca infecciosa causada por um arbovirus cujo
desenvolvimento e proliferacao sao favorecidos pelas condigoes ambientais de paises

de climas tropicais e subtropicais, como ilutrado na Figura 1.
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Figura 1 - Disseminag¢ao da dengue em escala mundial em 2007.

Segundo a Organizagdo Mundial da Satide (2013), a dengue se tornou
uma grande preocupacao na saude publica mundial. Estima-se que 2,5 bilhdes de

pessoas habitam em mais de 100 paises endémicos e dreas susceptiveis a transmissao
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da dengue. A distribuicao geografica dos mosquitos vetores e dos virus levou ao
ressurgimento global da epidemia de dengue nos ultimos 25 anos com o desenvolvi-
mento da hiperendemicidade em muitos centros urbanos dos trépicos, (Organizagao
Mundial da Saide, 2013).

Diversos fatores contribuiram para produzir condi¢oes epidemiolédgicas
dos paises endémicos: o rapido crescimento populacional, a migragao da zona rural
para a regiao urbana, a infra-estrutura bésica inadequada e o aumento de residuos
solidos que proporcionam habitats para as larvas em areas urbanas.

No Brasil, a disseminagao da doenga acontece principalmente no verao
até o més de maio, quando ha maior incidéncia de chuvas. Até o ano de 2005, a
epidemiologia da dengue apresentou dois padroes distintos: ondas epidémicas loca-
lizadas em grandes centros urbanos (1986 a 1993) e epidemias/circula¢do endémica
do virus em todas as regides do pais (1994 a 2005). J& no ano de 2006 marcou o
inicio de um novo cendrio na epidemiologia da doenca, caracterizada pela migracao
de gravidade para criancas, com apice nas epidemias registradas no ano de 2008, em
especial no Estado do Rio de Janeiro, (Teixeira et al., 2008).

Hoje ha uma grande preocupacao com a dengue hemorragica, pois de
acordo com a Organizacdo Mundial da Satde (2013), em sua forma mais severa
a dengue hemorragica pode ser uma complicacao potencialmente fatal devido ao
vazamento de plasma, acimulo de liquido, dificuldade respiratoria, hemorragia grave

ou ataque a 6rgaos como figado, timo, bago e ganglios linfaticos.

2.1 A transmissao

O Aedes Aegypti é um transmissor do virus com importancia epide-
miolégica. Outro transmissor em potencial é o mosquito Aedes Albopictus, no en-
tanto, a transmissao por este vetor é menos comum ja que ele nao é doméstico e

prefere os ocos de arvores para depositar seus ovos, possui habitos antropofilicos! e

I Adaptado para parasitar ou infectar os seres humanos.
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zoofilicos? diurnos e nao costuma frequentar domicilios. J4 o Aedes Aegypti é um
mosquito essencialmente doméstico, vive em locais bastante frequentados por pessoas
e possui hédbitos preferencialmente diurnos, (Teixeira et al., 1999).

Segundo Thomé (2007), a transmissao da doenca nos seres humanos
é causada pela fémea adulta do mosquito através do ciclo homem-Aedes Aegypti-
homem e isso ocorre porque apenas elas sao hematoéfagas (alimentam-se de sangue).
A femea pica uma pessoa infectada, conserva o virus cujo periodo de incubacao é
de 8 a 12 dias e o retransmite para outras pessoas em todas as picadas que realizar
durante sua vida. Copulando com o macho uma vez a fémea ja estd apta a realizar
entre 150 e 200 posturas de ovos em diversos criadouros, garantindo a dispersao e a
preservacao da espécie, (Instituto Oswaldo Cruz, 2013).

Em 45 dias de vida, um tnico mosquito é capaz de contaminar até 300
pessoas e o periodo de incubacao do virus no ser humano varia de 3 a 15 dias apds a
picada do mosquito. Nao ha transmissao por contato direto de um doente ou de suas
secrecoes para uma pessoa sadia, nem através da dgua ou alimento. No entanto, ha
relatos de transmissao através de doacoes de sangue e 6rgaos e também através da

gestagao, (Organizagao Mundial da Satde, 2009).

2.2 Sorotipos do virus

De acordo com Marinho (2013) e Organizacdo Mundial da Saude
(2013), existem quatro sorotipos diferentes do virus da dengue, denominados DEN-1,
DEN-2, DEN-3 e DEN-4. Estes sorotipos pertencem ao género Flavivirus e sao so-
rologicamente relacionados, porém antigenicamente distintos e um nao concede imu-
nidade ao outro, apenas a ele mesmo, assim pessoas que vivem em &areas endémicas

podem contrair a doenga até quatro vezes, (Thomé, 2007; Teixeira et al., 1999).

?Infectam preferencialmente os animais.



2.3 Ciclo de vida do mosquito

Assim como ocorre com outros mosquitos, o ciclo do Aedes aegypti
passa por uma metamorfose completa, composta pelas fases: ovo, larva, pupa e
adulto, Figura 2. Pode-se dizer também que este ciclo é dividido em dois estagios:

fase aquatica (ovos, larvas e pupas) e fase alada (mosquitos adultos).

‘dP’ MOSQUITO 'S
30 a 45 dias

@

FASE AQUATICA
PUPA 6008

ovo T
1 a 3 dias T”,

2 a 3 dias

LARVA
5 a7 dias

Fonte: Adaptado de Casa das Ciéncias (2013)

Figura 2 - Ciclo de vida do Aedes Aegypti.

Os mosquitos machos e fémeas se acasalam logo apds emergirem dos
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casulos de pupa. Sendo que os machos vivem poucos dias apdés o cruzamento
e alimentam-se de néctar de plantas até morrerem. Ja as femeas fertilizadas
alimentam-se de sangue até que seus ovos amadurecam e, em seguida, utilizam
depésitos de dguas naturais ou artificiais para a oviposicao, preferencialmente locais
escuros e nao poluidos. Os ovos ainda podem sobreviver varios meses na ocorréncia
de dessecacao e, quando imidos, eclodem em larvas de 2 a 3 dias conforme a variacao
da temperatura e do clima.

As larvas possuem quatro estdgios (instares®) e durante esse periodo se
alimentam de algas e microorganismos filtrados da agua. Os estagios larvais passam
rapidamente com excecao do ultimo no qual a larva permanece por mais tempo até
alcancar a fase pupal. Nesta fase, as pupas nao se alimentam e levam até trés dias
para amadurecerem. Logo apds adquirirem a forma alada, os mosquitos estao prontos

para acasalarem e iniciar o ciclo novamente.

2.4 Controle

A incidéncia crescente e amplo alcance geografico da dengue fazem com
que o desenvolvimento de um combate eficaz contra essa doenca seja considerado uma
prioridade de saide internacional, (Guy et al., 2011). De acordo com a Organizagao
Mundial da Satde (2013), nao ha vacinas preventivas contra a dengue, no entanto
estas estao sendo pesquisadas em ambito mundial e, embora tenha havido recentes
progressos e ocorréncia de testes em todo mundo, sua conclusao ainda é um desafio.

Dessa forma, a OMS considera o controle e a prevencao, atualmente,
as melhores formas de combate a doenga. Existem muitas medidas preventivas para
impedir que a dengue seja disseminada da populacao. Com sucesso ou nao, elas
vém sendo intensamente aplicadas e/ou estudadas. Sao exemplos de algumas des-
tas medidas: sistema de alerta de surtos e casos, capacitacao para o manejo dos
casos clinicos, mobilizac¢ao social, controles fisico (ou mecéanico), genético, quimico e

biolégico do mosquito e muitos outros.

3Estagio larval de alguns artrépodes atingido apés uma muda ou ecdise.
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Para controle da doenca, tém sido estudados programas de controle do
Aedes Aegypti. Atualmente os controles fisicos e quimicos sd@o os mais intensamente
utilizados na pratica. Os meios mais utilizados para o controle fisico sao a diminuicao
dos criadouros e o alerta da populacao, e do quimico ¢é a aplicacao de inseticidas.

Segundo Donalisio & Glasser (2002), o desenvolvimento de resisténcia
de mosquitos aos inseticidas é um processo inevitavel. A exposicao a dosagens matam
os individuos suscetiveis e os resistentes sobrevivem e transferem essa capacidade a
seus descendentes. Além dos varios mecanismos de resisténcia presentes nos insetos,
que permitem sua sobrevivéncia apds contato com o inseticida, ha outra forma cha-
mada de comportamental, que define o processo de selecao de individuos com aptidao
para evitar total ou parcialmente o contato com doses que seriam letais, (Donalisio
& Glasser, 2002).

Assim, nas ultimas décadas, vem sendo reiterada a recomendacao do
controle integrado do Aedes Aegypti com implementacao descentralizada, envolvendo
o poder publico e a sociedade. Esse tipo de estratégia teria maior sustentabilidade
que aquelas verticais centralizadas e baseadas em um tunico método. No controle
integrado do Aedes Aegypti, as medidas preventivas sao direcionadas principalmente
aos criadouros, constituindo-se de acoes simples e eficazes, especialmente aquelas
que consistem em cuidados a serem adotados pela populagao. A tecnologia atual-
mente em estudo abrange medidas de controle fisico, genético, quimico e bioldgico,

(Donalisio & Glasser, 2002).

2.4.1 Controle biolégico

Dentre as diversas medidas de controle bioldgico, citamos o uso de
predadores e de larvicidas biolégicos.

Os predadores do tipo peixes larvéfagos sao os mais recomendados
por sua facil obtencao e manutencao, especialmente para bebedouros de grandes
animais, fossos de elevador de obras, espelhos d’dgua/fontes ornamentais, piscinas

abandonadas e depdsitos de dgua nao potavel. Segundo a EMBRAPA (2010), o
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peixe Barrigudinho, conhecido também como Lebiste, Guaru ou Guppy, possuindo
apenas quatro centimetros pertencente a familia Poecilidae é uma possivel arma na
guerra bioldgica para o controle do mosquito Aedes Aegypti, transmissor da dengue,
(EMBRAPA, 2010). O peixe em questao resiste a variagoes de ambiente, tem grande
potencial de reproducao facilitando a disseminacgao e sobrevivéncia da espécie.

O Bacillus thuringiensis israelensis, Bti, é um larvicida constituido de
uma bactéria patogénica a um grande nimero de pragas. A pesquisa foi desenvolvida
em Israel, 1978, com o patrocinio da OMS, e muitos produtos com base nesta bactéria
tem sido utilizados em programas de controle de moscas e mosquitos, (Ministério da
Satde, 2013). Ainda de acordo com informagoes do Ministério da Satide (2013), existe
uma rede de monitoramento que avalia o estagio de resisténcia do Aedes Aegypti ao
uso de inseticidas. Ao ser detectada a resisténcia ao uso de organofosforados no

municipio, desencadeia-se o processo de substituicao pelo Bti.

2.4.2 Controle quimico

No Brasil, o controle quimico é um dos mais utilizados, usando inse-
ticidas para controle da populacao de mosquitos adultos, levando-os a morte. No
entanto, o uso intenso de inseticidas eleva o custo do controle, pode afetar a saude
ptblica e desenvolver resisténcia nos mosquitos, (Donalisio & Glasser, 2002). Além
disso, ¢é indispensével o uso racional e seguro desses larvicidas ja que podem causar
grandes impactos ambientais. Os inseticidas podem atingir diferentemente as fases
do mosquito: o larvicida atinge as fases de larva e pupa do mosquito, enquanto
o adulticida é responséavel pela inducao da mortalidade do adulto através de equi-
pamentos portéteis (dentro das casa) e de equipamentos pesados (pulverizagao nas

ruas).

2.4.3 Controle mecanico

Segundo o Ministério da Satide (2013), o controle mecanico consiste em

praticas capazes de impedir a procriacao do mosquito transmissor, tendo como prin-
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cipais providéncias a protecao, a destruicao ou a destinacao adequada de criadouros,
que devem ser executadas sob a supervisao do ACE (agente de combate de endemias)
ou ACS (agende comunitario de satide), prioritariamente pelo préprio morador e/ou
proprietario da residéncia. Esse controle é feito através de coleta de pneumaéticos,
de residuos sélidos propicios ao aparecimento de criadouros com destino posterior

adequado e de vedagao de depdsitos armazenadores de dgua, (Ministério da Sauide,

2013).

2.4.4 Controle genético

Quanto aos métodos de controle genéticos, a utilizacao de machos
estéreis visando reduzir a fertilidade da populacao local foi usada em testes em campo
e tem sido objeto de muitos estudos, apresentando resultados promissores.

Segundo Thomé (2007), insetos estéreis sdo liberados no ambiente na-
tural de tal maneira que os acasalamentos resultem na producao de ovos inviaveis,
ou seja, nao serao capazes de atingir a fase adulta, o que deve reduzir a populacao
do mosquito a tal nivel que controle a transmissao da dengue. Os insetos se tornam
estéreis devido ao uso de agentes que causam mutagoes tais como a radiacao gama.

Esta técnica, conhecida como Sterile Insect Technique (SIT), foi de-
senvolvida pelo entomologo americano Edward Knipling em meados da década de 50,
e tem se mostrado muito eficiente no controle de pragas agricolas, aparecendo como
uma medida alternativa para a técnica usual de aplicacao de inseticida, que além de
promover resisténcia do inseto ao produto quimico, é nao seletiva, ou seja, prejudica
outras espécies que vivem no mesmo habitat do mosquito, (Thomé, 2007). Devido a
distribuicao espacial heterogénea dos criadouros do vetor da dengue, hé dificuldade
em aplicar na pratica este tipo de controle genético, visto que quando as industrias
fabricam estes individuos em grande escala, elas precisam liberté-los imediatamente
na natureza, devido ao curto tempo de vida do vetor, (Thomé, 2007).

No Brasil, em 2005, foi realizada com sucesso a liberagao de moscas

estéreis com objetivo de combater a mosca-das-frutas Ceratitis Capitata, conhecida
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em todo o mundo como mosca-do-mediterraneo ou moscamed. Os custos por hectare
para utilizagdo da moscamed esterelizada é em média 20% superior do que o uso do
agrotoxico e a liberagao dos machos estéreis é feita através de aeromodelos monito-
rados por controle remoto. A pesquisa com o Aedes Aegypti transgénico comegou no
pais em 2010, com a adaptacao do mosquito em laboratério da Universidade de Sao
Paulo. O Projeto Aedes Transgénico (PAT) realizado em parceria com a empresa
britanica Oxitec, desenvolveu a primeira linhagem do Aedes modificado.

Entre os anos de 2011 e 2012, foi realizado um projeto piloto em dois
bairros de Juazeiro (BA) - Mandacaru e Itaberaba - cujo indice de proliferagao
do mosquito é considerado alto. A técnica mostrou-se bem sucedida apresentando
uma reducao de 90% da populacao do mosquito em aproximadamente 6 meses,
(Ministério da Satde, 2012). Ainda estd em estudo a aplicagdo desta técnica
em cidades de médio e grande porte a fim de mensurar a redugao da doenca na
populacao, verificar a melhor maneira de adaptagao do mosquito no ambiente e

adequar o transporte e a logistica do mesmo.

Pode-se notar que a dengue é um assunto de intensa pesquisa, seja
na busca de vacinas, tratamentos eficazes ou em uma forma economica de controle
do mosquito. Estes estudos podem muitas vezes serem facilitados com o uso de
modelos matematicos, os quais podem auxiliar na obtencao de estimativas e no
entendimento da dindmica populacional dos mosquitos. Assim, o capitulo 3 apresenta

alguns estudos relativos a esses tipos de modelos.



3 MODELO MATEMATICO

Esteva & Yang (2006) e Thomé (2007) propuseram modelos que ana-
lisam o impacto da aplicagao de inseticida e da insercao dos machos estéreis na
natureza. Os machos estéreis nao apresentam qualquer risco aos seres humanos, ja
que apenas as fémeas podem picar e transmitir a doenca.

Para descrever a dinamica da populagao com os controles aplicados,
os autores consideram o ciclo de vida dos mosquitos divididos em fase aquatica
(ovos, larva, pupa) e fase alada (mosquitos adultos). Consideram também o controle
genético com introducao de mosquitos machos estéreis na fase alada esterilizados
pela técnica de irradiacao, e a insercao de inseticidas na populacao Aedes Aegypti. O
resultado esperado é a redugao da populacao do inseto e/ou até o seu desaparecimento
do ambiente.

O modelo proposto por Esteva & Yang (2006) descreve a dinamica dos
mosquitos nas fases aquatica e alada utilizando as seguintes notagoes para tamanhos

das populacoes:

e A(t) — Populacgdo de mosquitos na Fase Aqudtica, no tempo t;

I(t) — Populacao de mosquitos Fémeas Imaturas no tempo ¢;

e F'(t) — Populacao de mosquitos Fémeas Fertilizadas no tempo t¢;

U(t) — Populagao de mosquitos Fémeas Nao-Fertilizadas no tempo t;

M (t) — Populacao de mosquitos Machos Naturais, no tempo t;

S(t) — Populagao de mosquitos Machos Estéreis, no tempo ¢
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Sao considerados no modelo as taxas de mortalidade dadas por uy4 (fase

aquatica), py (fémea imatura), up (fémea fertilizada), py (fémea nao-fertilizada), iy,

(macho natural) e ug (macho estéril), as taxas de oviposigao ¢ das fémeas fertilizadas,

C' mede a capacidade do meio (nutrientes, espaco, criadouros), taxa v com que o

mosquito evolui para fase alada, taxa g de acasalamento entre machos estéreis e
fémeas imaturas.

As populagoes de mosquitos fémeas imaturas I(t) e machos naturais

M (t) sao originadas da evolugao da fase aqudtica para a alada a uma taxa v a uma

proporgao r e (1 —r) respectivamente. A taxa de encontro dos machos naturais com

as féemeas é § e do cruzamento destes surge a populagao de fémeas fertilizadas F'(t).

Esta populacao alimenta a fase aquatica a uma taxa ¢(1 — A/C)F, em que ¢ é a

taxa de oviposicao intrinseca e C' é a capacidade do meio relacionada com o nimero

de nutrientes, espaco, etc. A Figura 3 ilustra esta dinamica.

108

Ba ne

oy - _ Fo

M

$(1-A/C)

Fonte: Adaptado de Barsante et al. (2011)

Figura 3 - Dinamica da populagao de mosquitos sem o uso de controle.
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O modelo matematico (1) descreve esta dinamica populacional e esté

apresentado a seguir.

(2= 60— A/O)F — 74— A
%ZTWA—BI—WI
%IBI—MFF (1>
% =1 —-r)vA—puuM

(

Com a insercao de mosquitos estéreis no meio ambiente a uma taxa

a, cria-se uma populacao de machos estéreis S e a probabilidade de encontro entre

féemeas imaturas com machos naturais M torna-se igual a (—) A taxa
(M +S)

it fe ao fertilizadas é dad ( bM ) S d

er capita com que as fémeas sao fertilizadas ¢ dada por | ——— |. Segundo

Esteva & Yang (2006) a probabilidade de encontro de machos estéreis com fémeas

imaturas nao depende apenas do nimero de mosquitos machos irradiados e é dada
S
por ((]\f——f—S))’ em que p, 0 < p < 1, é a propor¢ao com que os mosquitos estéreis

sao colocados nos locais adequados. A taxa de acasalamento efetiva dos mosquitos

estéreis é dada por ¢, com 0 < ¢ < 1. A taxa per capita com que as fémeas imaturas

. o S .
cruzam com mosquitos estéreis S é dada por <(M/BS——|—S)> , em que g = pgB. Assim,

a dinamica populacional com a insercao de machos estéreis esta esquematizada na

Figura 4 e o modelo matematico para esta dinamica proposto por Esteva & Yang

(2006) esta apresentado em (2).
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Fonte: Adaptado de Barsante et al. (2011)

15

Figura 4 - Dindmica da populagdo de mosquitos com a insercao de mosquitos machos

estéreis.
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No sistema 2 acima a equagao da varidavel de estado U (Populagao de
Mosquitos Fémeas Nao-Fertilizadas) estd desacoplada do sistema dinamico, ou seja,

as demais equacgoes nao dependem dela, e é descrita por:

du _ pBsSI
dt M+ S

Thomé (2007) fez uma adaptagdo no modelo (2) e além do controle

— poU

genético com insercao de machos estéreis, utilizaram também o controle quimico com
uso de inseticida aplicado na fase adulta do mosquito. A Figura 5 esquematiza a
dinamica de mosquitos apresentada por Thomé (2007) utilizando o controle quimico
com inseticida e o controle genético com insercao de machos estéreis representados

por uy(t) e uy(t), respectivamente, cujas fungoes sdo variantes no tempo ¢.

lis

—_—

w2 —> S(f)

E Bs(s/ M+S) U(t) —

s

A me o BOW Mes) F(t) —_—
(IPX |
M P
9(1-A/C)

Fonte: Adaptado de Barsante et al. (2011)

Figura 5 - Dindmica da populacao de mosquitos utilizando controle quimico u; e controle

genético us.
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O modelo matematico apresentado para esta dinamica de mosquitos

estd apresentado em (3).

[ o1 AJO)F 1A
%:”M—<jfs+ﬁfg+mﬂwﬁj
6;_? — ]\f/]\j—]S — (pp +u)F (3)
dd_]\t/[ =1 =r)vA — (par +w)M
% = uy — (ps +u1)S

As condigoes de equilibrio para o sistema (3) foi amplamente discutida
e estd apresentada em Thomé (2007).
Para o estudo da qualidade do controle quimico e genético otimizado,

Thomé (2007) propos o uso do indice de performance J apresentado em (4).

J = Jlur,us) = 3 [ (c1u? + coud + c3F? — ¢4 S?)dt (4)

Em que ¢y, co, c3 € ¢4 Tepresentam respectivamente a importancia re-
lativa ao uso de inseticidas uq, importancia relativa a liberacao de mosquitos estéreis
ug, importancia relativa a presenca de fémeas fertilizadas F' e importancia relativa a
preservacao de machos estéreis S no ambiente.

Os custos podem admitir um carater economico, social, ambiental,
entre outros, dependendo do interesse no uso do modelo.

A discussao esta em torno do alto custo do controle com mosquitos
estéreis comparado ao custo com inseticida. No entanto, o uso de inseticidas pode
causar efeitos como danos a satude e ao meio ambiente, além de desenvolver a re-

sisténcia nos mosquitos. Dessa forma, as variaveis u; e uy representam os custos no
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processo do controle do mosquito: o custo de aplicacao de inseticida e de insercao
de machos estéreis.

O problema de controle 6timo consiste em determinar u; e us do sis-
tema (3) de forma que minimizem o funcional (4), ou seja minimizem o custo com
inseticida e com mosquitos estéreis, minimizando também a quantidade de femeas
fertilizadas preservando o maximo possivel a quantidade de mosquitos estéreis intro-
duzidos.

A varidvel de controle considerada no problema de controle 6timo u; (t)
estd associada ao investimento em inseticidas no instante t e wuy(t) relacionada ao
investimento com a producao e liberagao de mosquitos estéreis no instante ¢. Assim,
a parcela cju? mede o custo com inseticida, cous mede o custo com a produgao e
liberacao de mosquitos estéreis, c3F? mede o custo social, peso dado ao ntmero
de fémeas fertilizadas e a ultima parcela —csS? estd associada ao custo de perda
de machos estéreis devido ao uso de inseticida. Os coeficientes ¢;, 1 = 1,2,3 e 4,
funcionam como pesos de cada parcela e os quadrados nas varidaveis ampliam os
efeitos de grandes variagoes. Thomé (2007) utilizou as condigdes de equilibrio (5),
para o sistema (3), por ele estudadas como condigoes iniciais, visto que estas sao
atingidas na pior situagao possivel do ponto de vista da dengue e o controle é assim

aplicado partindo da situacao onde o mosquito se alastrou na natureza.

( . _CR-1)
A(0) = Ay = I
. A
10)=1= pr+ B
F(0) f%::/;?éﬁffif; (5)
M(O) — M. = (1 _T>7AO
12974
| S(0) =So=0

ory B
(v + pa)(B+ m)pr

em que R =
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A taxa basica de reprodutividade representada por R é uma das gran-

dezas mais importantes na epidemiologia e é definida como o niimero médio de casos

secundarios decorrentes de um processo primério em uma populagao totalmente sus-

ceptivel e mede o potencial maximo de reproducao para uma doenca infecciosa,

(Keeling & Rohani, 2008). Ainda de acordo com Keeling & Rohani (2008), se R > 1
compreende-se que a infecgao atingiu seu periodo endémico.

Para resolucao do problema de controle 6timo, que consiste em mini-

mizar o funcional (4), sujeito ao sistema (3) e as condigoes iniciais (5), Thomé (2007)

utilizou o Principio Méximo de Pontryagin® para determinar a formulacao do con-

trole 6timo u; e uy. Desta forma ele obteve um problema de otimalidade estendido

formado pelas restrigoes ja existentes que sao sistema de estado (3) e as condigoes

iniciais (5), juntamente com um sistema adjunto, cujas varidveis adjuntas dificultam

a solucao numérica deste problema, pois estas apresentam comportamento instavel.

Assim propomos uma outra abordagem multiobjetivo para este pro-

blema e um algoritmo genético para resolucao deste, os quais estao discutidos nos

capitulos a seguir.

4Utilizado na teoria de Controle Otimo, pode ser interpretado como um teorema de multiplica-

dores de Lagrange em espagos de dimencao finita.



4 OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO

4.1 Modelo Multiobjetivo

Problemas de otimizagao que apresentam dois ou mais objetivos sao
chamados problemas multiobjetivos. Neste capitulo propomos uma abordagem mul-
tiobjetivo para o problema de controle 6timo do mosquito da dengue, utilizando
controle com inseticida e com mosquitos machos estéreis. Este problema consiste
em determinar u; = u(t) e uy = us(t) relacionados, respectivamente, aos controles
quimico e genético no periodo 0 < ¢t < T, em que T é o periodo total de controle.
Tal problema esta definido na forma:

minimize J(uy,ug) = [J1, Jo, . .., Ji|

sujeito a

Sistema (3);

Condigoes iniciais (5);

Condigoes finais sobre algumas varidveis do sistema (3);

Condigoes de nao-negatividade: 0 < uy(t) < 1 e uq(t) > 0, para todo

Os funcionais Jy, J,...,J; (k inteiro e maior ou igual a 2) estao rela-
cionados com os objetivos propostos. Alguns objetivos que podem ser considerados

Sa0:
1. Minimizar o custo com inseticidas;

2. Minimizar o custo despendido com machos estéreis;

3. Minimizar a quantidade de fémeas fertilizadas no sistema;
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4. Maximizar o nimero de mosquitos estéreis que permanecem no ambiente;

Observacao: Podem ser considerados outros objetivos ou mais de um
objetivo no mesmo funcional.
Como exemplo, um problema de determinar o controle étimo utili-

zando dois objetivos seria o problema mostrado em (6):

1 T
min Jl = Jl [’U,l,UQ] = 5/ (CllL% + Cg’u,g + C3F2)dt
0

1 (T
max JQ = JQ[U,l,UQ] = 5/ (6452)dt
0
sujeito a
( dA
— = (1 = A/CO)F —yA — pad
dI BM BsS
a AT [M+S+M+S+(’“+“1) !
dF BMI
a M ES — (pp +uw)F
dM
—r = L=r)vA = (par +w)M
as
il (s +up)S
C(R-1
A) = 4, = D 6)
rvAo
1(0) =1, =
0 =1 pr + 5 oA
7+ paCAg
F(0 =
122.%
S(0)=S,=0
¢ryB
em que R =
(v + pa) (B + 1) pr
| Nao negatividade, 0 < uy(t) <1 e us(t) > 0, Vt.
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O item a seguir dedica-se a mostrar os elementos basicos da teoria mul-
tiobjetivo e posteriormente é proposto algoritmo genético para resolucao do problema

de otimizagao (6).

4.2 Problema de Otimizagao Multiobjetivo (MOP)

Segundo Reeves & Beasley (1993) uma técnica heuristica de otimizagao
¢ inspirada em processos intuitivos que procuram boas solugoes sem se comprometer
com a otimalidade. As heuristicas ainda podem ter seu desempenho melhorado desde
que combinadas com caracteristicas particulares do problema, assim chamadas de
metaheuristicas.

Para Freitas et al. (2009), metaheuristicas representam um conjunto
de algoritmos heuristicos genéricos estudados desde 1970, baseando-se em ideias de
diversas fontes para realizar a busca pela solu¢ao dos problemas de otimizagao. Ele
nao busca a melhor solucao para o problema - a solugao 6tima - no entanto, o uso
destes métodos sao oportunos em se tratando de problemas com mais de uma funcao
de satisfacao: problemas multiobjetivo, como é o caso deste trabalho.

Dentre as vantagens das metaheuristicas, destaca-se a facilidade na
implementagao além de possuirem 6tima performance em problemas combinatoriais
e fornecerem solugoes de 6tima qualidade em problemas de alto grau de dificuldade
a um baixo custo operacional. Dentre as varias metaheuristicas difundidas, temos
Simulated Annealing (SA), Colonias de Formigas, Colonia de Abelhas, Busca Tabu
e o Algoritmo Genético (AG) - ou Genetic Algorithm.

Um Problema de Otimizagao Multiobjetivo (MOP-Multi-objective Op-
timization Problem), como o préprio nome sugere é um problema que envolve mais
de uma func¢ao objetivo a ser minimizada ou maximizada simultaneamente.

Segundo Deb & Kalyanmoy (2001), um MOP pode ser definido como
um problema de procurar um vetor de variaveis de decisao que satisfaz certas res-
trigoes e otimiza um vetor cujos elementos sao fungoes objetivos. Tais fungoes for-

necem objetivos usualmente conflitantes.
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Considerando n fungoes-objetivo que formam o vetor f(x) =
[f1(2), folx), ..., fa(x)]F, a forma geral do problema de otimizacao multiobjetivo
é:
min/max  f(x)

sujeito a  gi(z) > 0,k=1,..., K;

sendo z um vetor de varidveis de decisdo tal que x = [z, ¥, ..., 7,]T representando
a solucao, K e M sao, respectivamente, o ntimero de restricoes de desigualdade e
de igualdade do problema, xl(-L) e ZEEU) representam os limites inferior e superior da
variavel x;.

Neste tipo de problema, ha duas classes possiveis de solugoes:

e As que apresentam desempenhos ruins comparadas as demais, sob os objetivos

simultaneamente considerados; e

e As que, quando comparadas as demais, sao melhores em um ou mais objetivos,

também chamadas solucoes eficientes.

De acordo com Coello (2010), raramente acontece o caso de um unico
ponto otimizar simultaneamente todos os objetivos. Portanto, a nogao de otimizacao
adotada neste caso ¢ o proposto por Francis Ysidro Edgeworth em 1881 e generalizado
por Vilfredo Pareto em 1896, daf o nome Pareto-Otimo.

Basicamente, emprega-se a relagao de dominancia de Pareto para com-

parar as solugoes factiveis do problema. Para isso, definimos:

4.3 Dominancia

Definigao: A solugao x; domina a solucao x5 se ocorrer (considerando

um problema de minimizagao):
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o fm(x1) < fi(z2) em todas as funges-objetivo, (Ym, m =1,2,..., M).

e fu(z1) < fm(z2) em pelo menos uma fungao-objetivo, (para algum m €

1,...,M).

Uma solugao que nao é dominada por nenhuma outra é chamada
solugao nao dominada ou solucao eficiente formando o conjunto Pareto-Otimo.
J& a Fronteira de Pareto é o conjunto dos valores das funcoes objetivos cujas solucoes
pertencem ao conjunto Pareto-Otimo.

A busca pela solucao de problemas multiobjetivos tem gerado estu-
dos importantes dentro da Pesquisa Operacional. Segundo Coello (2010), apesar
da grande quantidade de métodos de programacao disponiveis na literatura para a
solugdo de MOP, a aplicabilidade tende a ser limitada (ao se deparar com fungoes
objetivas diferencidveis ou entdo com a Fronteira de Pareto), dai vem a motivagao
para o uso de abordagens alternativas, como os algoritmos evolucionarios.

Estes algoritmos sao considerados uma boa opgao pois adotam uma po-
pulacao de solucoes, o que permite encontrar elementos do conjunto Pareto-Otimo em
uma Unica geragao enquanto em outros métodos, uma unica solugao nao-dominada é
gerada por vez, (Coello, 2010). Segundo Coello (2010), os algoritmos evolucionarios
tendem a ser menos susceptiveis a descontinuidade, adquirindo uma vantagem sig-

nificativa frente aos demais métodos de programagao.



5 ALGORITMO GENETICO MULTIOBJE-
TIVO

5.1 Introducao

Neste capitulo propomos um algoritmo genético multiobjetivo para a
solugao do problema (6).

Goldberg (1953) define Algoritmo Genético como um algoritmo evolu-
tivo de busca baseado em mecanismos de selecao e genética naturais, ou seja, uma
metaheuristica que possui analogia com a natureza. A ideia central do algoritmo é
explorar informagoes histéricas sobre pontos antigos sobre os novos a fim de melhorar
o desempenho da busca. Isso é feito através de processos iterativos, em que cada
iteracao é chamada geracao.

O AG, desenvolvido pioneiramente nos trabalhos de John Henry Hol-
land (década de 70), inspira-se na teoria de evolugao das espécies de Charles Darwin,
privilegiando a sobrevivéncia dos individuos mais aptos procurando preservar, no
processo de selecao de espécies, aqueles que possuem caracteristicas mais desejaveis.
Nos anos 80, David Goldberg, aluno de Holland, consegue o primeiro sucesso em
aplicagao industrial de Algoritmos Genéticos. Desde entao, estes algoritmos vém
sendo aplicados com sucesso nos mais diversos problemas de otimizagao.

De acordo com a teoria Darwinista, “os que sobrevivem e geram des-
cendentes sao aqueles selecionados e adaptados ao meio devido as relacoes com os
de sua espécie e também ao ambiente onde vivem. A cada geracao, a selecao natural
favorece a permanéncia das caracteristicas adaptadas, constantemente aprimoradas

e constantemente melhoradas. E a evolugao das espécies”. O AG busca exatamente
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a simulacao desde processo seletivo que ocorre na natureza: a reproducao, diversi-
ficagao e a sobrevivéncia do mais apto, (Aliano Filho, 2012).

O método diferencia-se dos demais algoritmos devido a quatro carac-

teristicas:

Trabalha com multiplas solugoes;

e Busca uma populacao de pontos, e nao um inico ponto;

Utiliza informacoes de recompensa - fungao objetivo - e nao derivadas, con-
tinuidade, convexidade ou outro conhecimento auxiliar. Isso faz do AG um

método mais canonico do que muitos sistemas de busca;

Usa regras de transicao probabilisticas e nao deterministicas.

Tais caracteristicas, em conjunto, conferem robustez ao algoritmo e
consequentemente vantagem sobre outras técnicas comumente usadas, (Goldberg,
1953). Além disso, o AG constitui um método de busca aleatéria funcionando melhor
que heuristicas comuns quando se dispoe de pouca informagcao sobre o espaco de
busca.

De acordo com Goldberg (1953), um algoritmo genético simples que
confere bons resultados na pratica é composto pelos operadores: selegao, crossover
(cruzamento) e mutagao que fazem a solugao evoluir no sentido da otimizac¢ao. No
caso do crossover, os individuos escolhidos cruzam dando origem a novos individuos
através da recombinacao de partes dos cromossomos dos pais. E, por fim, a mutacao
confere diversidade aos individuos prevenindo a convergéncia para 6timos locais.

O vocabulario a seguir, Tabela 1, descrito por Goldberg (1953) serd

necessario para na compreensao do método:
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Tabela 1. Vocabuldrio do AG.

Linguagem Natural | AG

Individuo Solugao

Populagao Conjunto de individuos

Geragcao Iteragao

Cromossomo Estrutura que representa a solucao

Gene Unidade do cromossomo

Alelo Valor do gene

Aptidao do individuo | Valor da fungao objetivo de cada individuo

Goldberg (1953) considera o algoritmo dividido em partes, como vemos

a seguir na Figura 6.

Crie uma populacao

inicial
Avalie os
individuos
il Verifique o critério Crie a figva
de parada populacdo
Aplique o operador ) e
seleclio Avalie os individuos {\q\
"“'—p Aplique o operador Aplique o operador —*"/
Crossover Mutacdo

Figura 6 - Fluxograma representativo de uma estrutura simples do AG.
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5.2 Populagao Inicial

Os individuos, cromossomos ou solugoes na populacao inicial podem ser
gerados construtiva ou aleatoriamente. Para isto é necessario definir o tamanho da
populacdo e uma estrutura para estes cromossomos. Normalmente, utiliza-se a ale-
atoriedade para gerar a populacao garantindo a diversidade genética dos individuos
e abrangendo um maior espaco de solugao. A forma construtiva é usada quando se
almeja uma melhora no desempenho do método, pois ela garante o recebimento de
individuos com caracteristicas desejadas, (Aliano Filho, 2012).

De acordo com Aliano Filho (2012), o tamanho da populacao é esco-
lhido de acordo com a necessidade do problema, no entanto, um baixo ntmero de
individuos pode convergir a um &étimo local e, por outro lado, muitos individuos
fazem com que o AG perca sua eficiéncia computacional.

Para resolucao do problema de otimalidade (6) propomos um algoritmo
genético onde é gerada uma populacao inicial com n individuos. Os individuos
da populacao, também chamados de cromossomos ou solucoes, sao definidos por
matrizes contendo duas linhas e (¢ + 1) colunas. A primeira linha é referente aos
valores da variavel de decisao do problema de controle u; e a segunda referente a us.
Cada coluna é referente a um valor do tempo discretizado em ty, t1, ta, 3, ... 1y,
ou seja, do tempo inicial ¢y até o tempo final ¢¢. Assim, cada elemento (gene) (3, j),
i=1,2ej=0,1,..., f, desta matriz (cromossomo) representa o valor da varidvel
u; no tempo t; como ilustra a Figura 7

Os cromossomos sao ilustrados na Figura 7.

to t1 t2 tr
i) ui(to) | ui(ty) | ui(t) " ui(tr)
w2 ux(to) ux(ty) ux(t2) . ua(tr)

Figura 7 - Estrutura do cromossomo definida por matriz de 2 linhas e ¢ f + 1 colunas.

Esta populagao evolui de acordo com operadores genéticos de selecao,
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cruzamento (crossover) e mutagao, de forma que promova uma tendéncia dos in-
dividuos representarem solucoes cada vez melhores a medida que o processo evolutivo

continua.

5.3 Avaliagao

A avaliagao tem a finalidade de estabelecer uma medida de qualidade
para o individuo. Cada individuo ¢é avaliado de acordo com sua aptidao ou fitness.
No algoritmo proposto, a avaliacao dos individuos da populacao é feita usando um
valor atribuido ao nivel de dominancia em que esta a solucao.

Visto que o problema (6) é multiobjetivo, pode-se determinar, dentre
as solucoes da populacao, as solucoes dominadas e nao-dominadas da seguinte forma:

Sejam u* e u** solugoes da populagao, se Jy (u*) < Jy(u**) e Jo(u*) >
Jo(u**) entao diz-se que u* domina u**. Se u* nao for dominada por qualquer outra
solucao da populacao, diz-se que u* é uma solucdo nao-dominada ou eficiente.

Todas as solucoes nao-dominadas na populagao recebem o nivel de
dominancia igual a 1. Para determinar as solugoes com nivel de dominancia igual
a 2, retira-se todas as solucoes de nivel 1 da populagao e determina quais sao as
solugoes nao-dominadas do conjunto restante. Para determinar as de nivel 3, faz o
mesmo procedimento, retirando as solugoes de niveis 1 e 2 da populagao. Desta forma
pode-se classificar todas as solugoes da populacao a partir do nivel de dominancia,
conforme mostra a Figura 8.

A aptidao ou fitness do individuo é inversamente proporcional ao nivel
de dominancia. Bons individuos tem nivel de dominancia iguais ou préximo de 1.
Assim é sugerido o céalculo do fitness de cada individuo na forma:

B 1
Ji= nivel ()
em que f; é o fitness do individuo i, nivel(i) é o nivel do individuo 1.
As solugoes com fitness igual a 1 comporao a elite em cada geracao.

Uma solugao aproximada para o conjunto de solucoes nao-dominadas
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do problema (6) sera dada pela elite da ltima geracao.

J/ - & s N]’_Ve 1 1
2 -
P
Ih(u*) )
] - Fo— NiV'el 2
/] et —
//f 3
* % o p . s
Jo(u**) ,'
0 -
ﬂ 1 ° —  Nivel 4
0 J,-" @®
o
[
>
Ti(u*) Ti(u**) T

Figura 8 - Nivel de dominancia dos individuos representados no espaco objetivo.

5.4 Elite

Um dos operadores de maior importancia no AG, a elite possui o obje-
tivo de armazenar os melhores cromossomos impedindo que os processos de selecao,
crossover, mutacao e migracao modifiquem totalmente a caracteristica inicial da po-
pulacao. Este operador ¢é atualizado a cada geracao, se necessario, ao encontrar
solucoes cada vez melhores.

No AG proposto, todos os individuos que apresentam o fitness igual
a 1 farao parte da elite. A elite da ultima geracao sera a melhor aproximacao da

Fronteira de Pareto.

5.5 Selecao

A selecao elege os cromossomos, dando maior chance aos individuos
de melhor fitness para realizarem o proximo passo: crossover. A selecao pode ser

feita de varias maneiras, o método utilizado neste problema é apresentado a seguir.
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Roleta Viciada
O método emprega o principio de probabilidade de sobrevivéncia do
individuo mais apto. E usada uma probabilidade de sele¢ao proporcional ao seu
fitness, (Reeves & Beasley, 1993). Os individuos de melhor fitness possuem melhores
chances de serem escolhidos, enquanto os de pior fitness tem suas chances reduzidas.

A probabilidade do i-ésimo individuo ser selecionado é medida da forma:

e
' 2?21 fz

Os individuos considerados de melhor aptidao recebem uma maior fatia
na roleta de forma a aumentar suas chances de seres escolhidos, enquanto os outros
recebem uma fatia menor. Na Figura 9, os individuos a, b, c e d estao dispostos
na roleta com suas respectivas aptidoes. Observe que o individuo a possui maiores

chances de ser selecionado:

Figura 9 - Ilustracao do método da Roleta Viciada

Depois de associadas as fatias a cada individuo, sorteia-se um ntmero r
no intervalo [0, 1] e em seguida compara seu valor com a probabilidade acumulada g;,

com gy =0eq; = Eizlpk, Jj=1,2,...,n, em que n é o numero total de individuos.
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Assim, se ¢;_1 < r < g;, o individuo selecionado deve ser j.
Para ilustrar, sejam sorteados dois valores de r, r = 0,127 e r = 0, 862.
Ao compararmos seus valores na faixa da probabilidade acumulada, Figura 10, os

individuos escolhidos seriam a e c.

0,6 0,8 095 1

r1=0,127 r2=0,862

Figura 10 - Probabilidade acumulada usando dados do grafico da Figura 9.

No algoritmo proposto utilizou-se o método da roleta para fazer a

selecao dos individuos que participarao do crossover.

5.6 Crossover

O crossover, operador primario da reproducao, acontece quando dois
individuos da populagao intermedidria sao selecionados (pais) e pareados para formar
novos individuos (filhos) a partir da troca dos genes dos individuos selecionados,
(Goldbarg & Luna, 2005).

Nao ha garantias de que o crossover gere solugoes melhores que os in-
dividuos pais, no entanto, as solugoes sao aquelas que sobreviveram a algum processo
de selecao e que possivelmente transmitirao boas caracteristicas a nova geracao.

De acordo com a literatura, o crossover é aplicado segundo uma certa
probabilidade, chamada taxa de crossover, que varia entre 60% a 90%. Os trés

tipos de crossover que mais se destacam sao:

1. Crossover de 1 ponto: ¢é o tipo mais comum e o mais presente em algoritmos.

Dois pais sao pareados, um ponto de corte é escolhido aleatoriamente e entao
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dois filhos sao obtidos a partir da troca de informacoes. Na Figura 11, os pais

P1 e P2 geram dois filhos F'1 e F2 a partir de um ponto de corte aleatorio.

Pl F1

P2 F2

'
ponto de crossover

Figura 11 - Crossover de 1 ponto de posicao aleatoria.

2. Crossover de n-pontos: extensao do crossover de 1 ponto.
Neste caso, sao sorteados n pontos de corte para a troca do material genético.

Exemplo para n = 2 encontra-se na Figura 12.

Pl F1

1 1

| |
P2 F2

| |

1° ponto 2° ponto
de de
crossover CTOSSOVer

Figura 12 - Crossover de 2 pontos de posicao aleatoria.

3. Crossover uniforme: Para cada par de pais é gerada uma sequéncia de
nimeros aleatérios 0 — 1. Se os nimeros forem 1’s entao copia-se a informacao

génica do PAI-1 e se forem zeros copia-se do PAI-2. O outro filho é obtido

inversamente, Figura 13.
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Sequéncia0-1 0 |0 1 010 110 0 1 1 1 0

P1

P2

F1

F2

Figura 13 - Crossover uniforme.

Para a implementagao do algoritmo genético proposto neste trabalho
foi usado o método de crossover de 1 ponto. A ilustracao de como foi realizado o

operador esta na Figura 14.

w(0) | w(1) ‘ w(2) ‘ ‘ w (tr+1) ‘

' : ‘ uz(0) ‘ (1) ‘ nz(2) ‘ - wa(tr41)

w(0) | (1) 111(2). oo m(te+l) ii w(0) | w(1) [ w(2) | ... | w(tehl)
S w(0) fue(®) fue) | (D) | w(0) | (1) [ w(2)| ... |wl(t+1)
Pail Filhol
j ! —>
ul(U) ul(l) 111(2)! ul(tf+1) 111(0) 111(1) 111(2) 111(t1‘+1)
TR0 e | W@ | o |t '-'j w(0) | wa(1) | u2(2) | o | ma(tebl)
Pai2 : Filho2
é i w(0) | we(1) ‘ w(2) ‘ ‘ wi(tr+1) ‘

‘ uz(0) ‘ (1) ‘ w(2) ‘ - w(tr+1)

Figura 14 - Tlustracao de como o operador Crossover age sobre os individuos.
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5.7 Mutagao

Finalizado o processo do crossover, a populacao é submetida a outro
operador, a mutacao, que modifica um ou mais genes do cromossomo. De acordo
com Goldberg (1953) apud Aliano Filho (2012), a importancia deste processo esta
em garantir alternativas de exploracao, mantendo um nivel minimo de abrangéncia
na busca e impedir a convergéncia prematura, além de manter a diversidade da
populagao.

O procedimento da mutacao é o estabelecimento de uma probabilidade
de ocorréncia, de preferéncia uma baixa probabilidade (p,, < 5%), para que nao se
perca as boas informagoes genéticas da populacao.

Neste trabalho, a mutacao foi feita seguindo os passos:

1. Define-se aleatoriamente, através da probabilidade de mutagao (pm), quais

individuos da atual geracao sofrerao mutacao;

2. Sorteia-se se a mutacao em cada individuo sera realizada em wu; ou us ou em

ambos (u; e uy);
3. Sorteia-se quantas e quais colunas serao trocadas por um novo valor;

4. Sorteia-se o valor que cada gene vai receber, ou seja, o valor a ser inserido nas

linhas e colunas sorteadas na matriz (individuo).

Na Figura 15, os segundos e quintos genes foram sorteados para sofrer

mutacao.
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() 01|13 0523|2804 |01 12| 11
us(t)| 0.01{0.01 | 0.08 | 0.07 | 0.02 | 0.04 | 0.05| 0.04 | 0.03

wm(t)[ 01|08 05 (23|31 04|01 12| L1
ue(t)| 0.01 | 0.02 | 0.08 [ 0.07 | 0.01 | 0.04 | 0.05 | 0.04 | 0.03

Figura 15 - Exemplo de um processo de mutacao sofrida em dois genes de cada linha

da matriz.

No final deste processo, é obtida uma nova populacao. Esta populacao

passard pelo processo da avaliagao e tera os individuos da elite atualizados.

5.8 Migracao

O operador migracao é executado quando existir a necessidade de re-
novacao de uma subpopulacao. A fim de evitar a convergéncia a um étimo local,
a migracao é utilizada com o objetivo de diversificar a populacao, assim como a
mutacao.

No AG proposto, a migracao é realizada substituindo os individuos
repetidos ou com valores dos objetivos muito préximos, por novos individuos cria-
dos aleatoriamente. Além de evitar repeticoes, esta pratica oferece diversidade aos

individuos.

5.9 Atualizacao, Finalizacao e Critério de parada

Segundo Goldberg (1953), os individuos que passaram pelos operadores
genéticos crossover, mutacao e migracao serao inseridos na populacao inicial e os
melhores cromossomos serao preservados (os piores serao exterminados) de acordo
com o tamanho da populacao criada inicialmente, ou seja, a populagao retorna ao seu
tamanho original. Essa nova populagao corresponderd a populagao inicial da proxima

geracao. Este processo continua até que um critério de parada pré-estabelecido seja
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satisfeito, que pode ser um numero fixo de geracoes ou uma finalizagao para casos
onde nao ha melhoria significativa na populagao.

Neste trabalho, o critério de parada do AG corresponde ao final do

processo das GG geracoes estabelecidas para o algoritmo.

Um pseudocodigo do AG ¢ ilustrado na Tabela 2.

Tabela 2. Pseudocédigo do AG multiobjetivo.

Algoritmo AG

1 g+ 0;

2 Gere a populagao inicial popINICIAL;
3 Avalie popINICIAL;

4 Separe a elite = u*;

5 enquanto (os critérios de parada nao estiverem satisfeitos) faca
6 g g+1;

7 Aplique a Selegao;

8 Aplique o Crossover;

9 Aplique a Mutacgao;

10 Crie a nova populagao pop(g);
11 Avalie os individuos da pop(g);
11 Atualize a elite;

12 Aplique a Migracao;

13 Analise o critério de parada;
14 fim enquanto

15 Apresente a elite como solucao do problema

16 fim AG

Uma grande vantagem da utilizagao do algoritmo genético para oti-

mizagao do problema (6) é a facilidade de insergao de restri¢oes, como por exemplo
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a inser¢ao de condicao final sobre as varidveis de estado do sistema (3). As res-
tricoes, em geral, dificultam muito a utilizacao de métodos tradicionais de resolucgao
de equagoes diferenciais.

Neste trabalho é proposto a seguinte restricao para o nimero de femeas
fertilizadas:

F(t) < Ffizo, para todo t > iz,

em que Fpiy pode ser um valor de referéncia para F(t) e tf;,, um valor qualquer

desejado para t.



6 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

O algoritmo genético multiobjetivo foi implementado utilizando o soft-
ware MATLAB 7.14.0.739 (R2012a) em um computador Intel® Core™2 Duo 2GB
de memoria RAM do Laboratério Cientifico de Informética (LCI) do Departamento
de Bioestatistica do Instituto de Biociéncias de Botucatu.

Os parametros a seguir, Tabela 3, retirados de Thomé (2007), foram
utilizados para implementar o sistema de otimalidade (6). Neste trabalho as integrais
no problema (6) foram resolvidas utilizando o Método 1/3 de Simpson e o sistema
(4) com as condigoes iniciais (5) foi resolvido com o uso do Método de Runge-Kutta

de ordem 4, estes métodos estao descritos no Apéndice A.1.2 deste trabalho.

Tabela 3. Parametros utilizados no sistema de otimalidade (6).

o C v r B Bs pa  pr pr py Bs triwo  Flize
0,50 13 0,07 0,50 1 0,70 0,05 0,05 0,05 0,10 0,10 60 0,10

Utilizando os dados da Tabela 3 nas equacoes (5), foram determinadas

as condigoes iniciais, que estao apresentadas a seguir:

A(0) = 8,3200
1(0) = 0,2773

F(0) = 5, 5467
M(0) = 2,9120
S(0) =0
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Na Tabela 4 encontram-se os parametros utilizados na implementagao

do algoritmo genético.

Tabela 4. Parametros utilizados no AG.

n G T P pm  pc
500 250 120 1071 0,05 0,80

em que
n é o numero de individuos da populacao;

G é o numero de geragoes;

T ¢é o periodo total de aplicacao do controle;

P ¢é a penalizagao utilizada nos individuos infactiveis;
pm é a probabilidade de um individuo sofrer mutacao, e

pc é a porcentagem de individuos selecionados para o crossover

A populagao inicial foi construida aleatoriamente com w; () variando
no intervalo [0; 1] e us(¢) variando no intervalo [0; 10 % M(0)], com ¢t = 0,1,2,...,120.
Esta variacao escolhida para uy(t) baseia-se na pratica da técnica SIT que utiliza uma
faixa de insercao de mosquitos machos estéreis variando de 5 a 10 vezes o niimero de
machos naturais na populacao, para ter uma grande vantagem dos machos estéreis
sobre os machos naturais. Foi escolhido M(0) pois no tempo inicial ocorre o maior
numero de machos naturais na populacao. A variacao de u;(t) como definida, permite
infactibilidades no sistema, mas por outro lado esta variacao faz com que haja maior
investigacao no espago de busca de solugoes. Assim, o AG proposto utiliza tal intevalo
para u(t) e insere penalidades sobre as solugoes infactiveis.

O problema multiobjetivo (6) foi resolvido utilizando o AG proposto
com os dados anteriormente apresentados. As Figuras 16 e 17 apresentam o conjunto

de todos os valores otimizados de u(t) e uq(t), respectivamente.
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Figura 16 - Conjunto de valores de u; otimizados em que cada linha é representada

por uma solucao do problema.
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Figura 17 - Conjunto de valores de uy otimizados em que cada linha é representada

por uma solucao do problema.

Observa-se na Figura 16 que o AG sugere uma maior aplicagao do
controle u; nos primeiros 20 dias e, em seguida, reduz esta quantidade para niveis
muito baixos. Na Figura 17, observa-se que para a insercao de mosquito machos
estéreis foi sugerida uma grande quantidade do controle na faixa de 20 a 100 dias.

Com todos os valores otimizados de u;(t) e us(t) foi construida a Curva

de Pareto e esta estd apresentada na Figura 18.
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Figura 18 - Curva de Pareto obtida pelo Algoritmo Genético Multiobjetivo.

A Curva de Pareto é construida utilizando o conjunto das solugoes
nao-dominadas obtidas na otimizagao do problema multiobjetivo (6) pelo algoritmo
genético proposto neste trabalho. Esta curva, obtida pelo processo multiobjetivo,
fornece uma variedade de solugoes que permitem explorar as mais diversas opgoes de
investimentos otimizados.

A titulo de ilustracao, sao apresentados os valores encontrados para as
varidveis de controle u;(t) e uz(t) de uma solucao eficiente especifica, representada

Wk

por na Curva de Pareto da Figura 18.
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Figura 19 - Variavel de controle u;.
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Figura 20 - Variavel de controle us.
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Pode ser observado nas Figuras 19 e 20 que a estratégia otimizada
sugerida pelo algoritmo genético com este investimento especifico em J; e Jy foi
utilizar grande quantidade de inseticida no inicio do processo de controle e posterior-
mente, baixar esta quantidade de inseticida a um nivel muito baixo. Com relacao ao
controle genético, a estratégia foi aumentar gradativamente a insercao de mosquitos
machos estéreis no vigésimo dia e manter em nivel alto em quase todo processo. Esta
estratégia otimizada para u(t) e u(t) permitiu um decrescimento em todos os seg-
mentos da populagao de mosquitos naturais, Figuras 21-24, e permitiu a preservacao
dos machos estéreis no ambiente, Figura 25.
A seguir sao apresentadas as Figuras 21-25 que exemplificam a evolugao
respectivamente das populacoes de mosquitos na fase aquatica, de féemeas imaturas,
féemeas fertilizadas, machos naturais e machos estéreis, para um ponto representativo

Wk

na Curva de Pareto, representado por na Figura 18.

Evolucdo da populagéo na fase aquatica A

0 20 40 60 80 100 120
Tempo (dias)

Figura 21 - Evolucao da populacao na Fase Aquatica A.
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Figura 24 - Evolucao da populagao de Machos Naturais M.
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Os resultados obtidos pelo AG multiobjetivo apresentam solugoes efi-

cientes, as quais sao calculadas considerando diversos niveis de investimento nos
objetivos propostos, variando de pequenos a grandes investimentos, dando ao to-
mador de decisoes liberdade para optar pelo investimento mais apropriado ao seu

interesse, seja ele economico, social ou ambiental.



7 CONCLUSAO

Este trabalho abordou o estudo dos processos bioldgicos e matematicos
de um modelo matematico que descreve a dinamica populacional do mosquito trans-
missor da dengue e do modelo multiobjetivo para auxiliar na otimizagao da aplicacao
dos controles quimico (utilizando inseticida) e genético (com liberacdo de machos
estéreis no ambiente natural) deste mosquito, visando a diminuigao dos custos com
inseticida e com a producao de machos estéreis, minimizando a quantidade féemeas
fertilizadas e preservando os machos estéreis. Foram propostas técnicas numéricas
utilizando algoritmos genéticos para resolucao do modelo de controle étimo multi-
objetivo aplicado a problemas de combate ao mosquito da dengue. Por fim, foram
discutidos os resultados computacionais obtidos com a aplicacao do algoritmo pro-
posto.

Na abordagem mono-objetivo (Thomé (2007)) a anélise do comporta-
mento dos controles sobre a funcao objetivo e as varidveis de estado do sistema é
feita considerando diferentes situacoes de acordo com a necessidade de cada peso
na funcao objetivo, necessitando assim de um nimero elevado de simulacoes. Na
abordagem multiobjetivo, as solucgoes eficientes sao calculadas considerando diversos
niveis de investimento, variando sua importancia no objetivo, de pequenos a grandes
investimentos, dando ao tomador de decisoes liberdade para optar pelo investimento
mais apropriado ao seu interesse, seja nos custos economicos ou nos impactos sociais
e ambientais de cada controle.

Neste trabalho, para ilustracao da técnica multiobjetivo foi implemen-
tado o problema de otimizagao multiobjetivo com 2 funcionais, mas o AG proposto

pode ser facilmente implementado com mais de 3 funcionais, de acordo com o inte-
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resse do usudrio, sem nenhuma mudanca em sua estrutura.

O AG proposto apresenta grande flexibilidade na inser¢ao de restrigoes
no problema de controle 6timo, o que em geral dificulta a resolugao dos sistemas de
equacgoes diferenciais. Isto permitiu um grande ganho em termos de controle das
variaveis de estado devido a insercao de condicoes finais para F. Outra vantagem é
a penalizacao sobre solugoes infactiveis que permitiu maior exploracao da regiao de
factibilidade.

O AG é de facil implementacao e mostrou-se uma boa ferramenta para

determinacao de controles otimizados para o problema em questao.
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8 APENDICE

A METODOS NUMERICOS

Aqui serao apresentadas técnicas e conceitos matematicos e computa-

cionais necessarios na resolucao do trabalho.

A.1 Método Numérico de Runge-Kutta

O Runge-Kutta é o método mais utilizado dentre os apropriados para
calcular a solugado aproximada de problemas de valor inicial (PVI) devido sua sim-
plicidade, precisao e versatilidade nas aplicagoes, (Cunha, 2000). Este método pode
ser entendido como um aperfeicoamento do método de Euler, com uma estimativa
melhorada da derivada da funcao.

Desenvolvido em 1901 por dois matematicos alemaes Carl David Tolmé
Runge (1856-1927) e Wilhelm Kutta (1867-1944), o método apresenta precisao equi-
valente ao método de Taylor, com a vantagem de evitar o calculo de derivadas de
ordem elevada evitando a complexidade analitica e um significativo esfor¢o compu-
tacional.

De acordo com (Arenales & Darezzo, 2010), o método de Runge-Kutta
é baseado na avaliagao da funcao f(z,y) em alguns pontos.

Definicao Seja o PVI:
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y(r) = f(z,y)
y(ro) = %o

O método geral de Runge-Kutta de R-estagios é definido por:

Yn+1 = YUn + hQSR(xna Yn, h),

em que
OrR(Tn, Yn, h) = c1ky + c2ka + ... + crkR,

01+CQ+...+CR:1,
com

kl = f(xn; yn)
ke = f(xn + hag, yn + h(ba1ky))

ks = f(xn + has, y, + h(bsi1k1 + bsaks))

kr = f(zy + hag, Yn + h(bgiki + ... + br.r—1kr-1)),

sendo
as = by
as = bsy + b3y

@y = by + byg + by3

agp =bp1 +bra+ ... +brRr 1.

A aproximacao de y,.1 € calculada a partir de g, e uma “média” de
valores da funcao f(z,y) em varios pontos e os parametros cg, ar € b,.s podem ser
escolhidos de modo que o método tenha a mesma ordem de um método de Taylor,

definindo a ordem do método de Runge-Kutta.
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A.1.1 Runge-Kutta de ordem 4

Dentre os métodos de Runge-Kutta, o de quatro estdgios é o mais
utilizado na solugao numérica de problemas com equacoes diferenciais ordinarias,
por ser uma combinagao de simplicidade, alta precisao e economia. Na definicao de

Franco (2006), o método é dado por:

h
Ynt1 = Yn + g(kl + 2(kg + k3) + k)

onde
k1= f(zn, yn),
ky = f(zn + %h, Yn + %hkl),
ks = f(@n + 3h, yn + h(bsiky + baoks)),

ky = f(zn + h, yn + R(barky + baoks + bysks)).

conhecido como método de Runge-Kutta de ordem 4.
Os parémetros C1, C2, C3, C4, 471, Q29, 6217 6317 b41, b42 e b43 sao determi-
nados a partir de ki, ko, k3 e k4 por Taylor, em torno do ponto (z,, y,) até a ordem

4, expressando o método da seguinte forma:
Yni1 =Un+ (. )R+ ()R +(ORP 4+ ()R +O(R)

e, entao, iguala-se os coeficientes de h, h2, hs e h* com o método de Taylor de ordem

4. Abaixo temos sua representacao algoritmica, Tabela A.1.1.
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Tabela 5. Pseudocddigo do método RK de ordem 4.

Dados yo, h e f(x,y)
1 Para k =0,1,2,..., faca
2 mo = hf(xg, yr)

h
3m1=hf(xk+—,yk+@>

2 2
h
4m2:hf($k+§ayk+%>

5mg = hf(zpi1, yp +m1)

1
0 Ypt1 = Ur + 6 (mo + 2myq + 2ms + mg3)

A.1.2 Meétodo de Runge-Kutta de ordem 4 para Sistemas de Equacgoes

Diferenciais

Para resolver um Sistema de Equagdes Diferenciais, Franco (2006) con-

sidera um sistema de n equacoes diferenciais de primeira ordem:

yi = fl(J;, Yi, Y2, -+, yn)
yé = fz(% Y1, Y2, - -, yn)
. (8)
y;“L = fTL(x? Y1, Y2, - - -, yn)

podendo ser escrito da forma:

y = flz,y)

onde y, ¥ e f s@o vetores cujas componentes sao y;, y. e fi, com i = 1,2,... n.
Da mesma forma que nas equagoes diferenciais foi necessario impor uma condigao

inicial, para que o sistema apresente uma tnica solu¢ao, temos entao:

y(z0) = Yo
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Para resolver o sistema (8) pelo método de Runge-Kutta de ordem 4,

devemos calcular a cada passo:

Yn+1 = Yn + hQR(xna y?a ?JQL, s 7y:Ln7 h)

em que ) ) ) ) ) )
Y1(n+1) Yi(n) Dr1
n @)
Yot = %/2(n+1) g = ?/2() L Op=| R2 heR

L Ym(n+1) ] i Ym(n) ] L ®Rm ]

sendo
QR,i(l’m Yl yn) = Clkl(i) + Cgkg(i) + Cgkg(i) + C4k54(i)
1=1,...,m
com
cirtcytestes=1

e

kl(z) - fz(l‘na y?v ygv s 7y?n,>

ko) = fi (zn + LRyl + Lhki), yo + ki), ...y + Shk)

i=1,...

kay = fi (xn + Ryl + Lhkoy, yb + Lhkog), ...yl + Shka)

kay = filxn + byl + hks@y, ys + hks@y, - yp + hksgy)

A.2 Integracao Numérica

Outro conceito matematico relevante para este estudo é a integracao

numérica. Segundo Franco (2006), integrar numericamente uma fungao y = f(x)

num dado intervalo [a,b] consiste, em geral, em integrar um polinémio P,(z) que

aproxime f(z) no dado intervalo. De maneira geral, temos:

= / ()
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onde f(x) é continua com derivadas continuas em [a, b]. Quando possivel, determina-

se a primitiva F'(x) de f(x), tal que F'(x) = f(x) e o valor da integral serd:
b
. / f@)dz = F(b) — F(a).

b
Graficamente, pode-se relacionar a integral I = / f(z)dz com a area

a
S representada na Figura 3, considerando a fungao f(z) > 0, Va € [a,b], entre a

curva e o eixo das abcissas.

A

fix)
fra)
Six)
fib)
A
a b 1..

Fonte: Fisica Computacional (2013)

Figura 26 - Area S relacionada A integracao I

A.2.1 Regra 1/3 de Simpson

Em Franco (2006), para estabelecer a férmula de Simpson, interpola-se
f(x) usando um polinémio de 2° grau (polindomio de Lagrange) que coincide com essa
fungao nos pontos g, x1 € 5. Em seguida, toma-se n =2, zg = a, z1 = (a+b)/2 e

o = b no polinomio considerado, obtendo:

/ Y f () = 2o fihC (9)

de forma que, integrando os polinomios de 2° grau, estabelece-se os pesos da formula

de Simpson:
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MOZA:Q (<x_z1)<x_l‘2) dﬂfzg

Lo — xl)(xo - $2)

w :/x2 @ to)le — v2) dx:%
S 3

I — $0)($1 - $2)

w0y — /;2 ((w—xo)(az—xl) dp — g

Ty — 930)@2 - 961)

O calculo das integrais pode ser simplificado lembrando que x1—x9 = h,

Ty—x1 = h e o—xo = 2h. Substituindo os valores de C%, k = 0, 1,2 em (9), obtemos:

[ e | pGao) 4 o)+ 3 )

ou seja,
T2 h
| e = 550 + 450 + o)

férmula conhecida como Regra de 1/3 de Simpson.

A.2.2 Regra 1/3 de Simpson Generalizada

A generalizagao da Regra de 1/3 de Simpson para integracao em um

intervalo [a, b] ¢ feita dividindo este intervalo em um nimero par (2n) de subintervalos

de tamanho h = em que a = g e b = x5, em cada 2 subintervalos consecutivos.

Assim:

[ s m G an) + 47000 + 20 + 48 (an) + 20 (w0) + .+

zo

2f(wan—2) +4f(v2n-1) + f(-752n)]

sendo esta a Regra de 1/3 de Simpson Generalizada.



