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Resumo

Este trabalho propoe um modelo de otimizagdo dindmico para o controle da infes-
tagao por plantas daninhas usando aplicacao seletiva de herbicida em um sistema anual
de colheita da cultura do milho. A densidade do banco de sementes da populacao de
plantas daninhas e a frequéncia dos alelos dominante e recessivo sao tomadas como varié-
veis de estado. A variavel de controle é dada pela fungdo de dose-resposta. O objetivo é
reduzir o uso de herbicida, maximizar o lucro em um periodo pré-determinado de tempo
e minimizar os impactos ambientais causados pelo uso excessivo de herbicida. O mo-
delo de otimizacao leva em consideragao a diminuicao da eficicia do herbicida ao longo
do tempo causada pela pressao seletiva. O problema de otimizagao dindmico envolve
varidveis inteiras e continuas que foram modeladas como um problema de programagao
nao linear inteiro misto (MINLP). O problema MINLP foi resolvido por enumeragao
implicita usando o método branch and bound. Simulacoes numéricas de uma estratégia
6tima ilustra o manejo da planta daninha Bidens subalternans em uma plantagao de
milho com utilizacdo da selecao de uma sequéncia de dois herbicidas. A solucdo obtida
é comparada com a solucao do problema com aplicacdo de uma sequéncia de somente

um unico herbicida.

Palavras-chave: modelagem, pressao seletiva, manejo de plantas daninhas, Bidens

subalternans.
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Abstract

A dynamic optimization model for weed infestation control using selective herbicide
application in a corn crop system is presented. The seed bank density of the weed pop-
ulation and frequency of dominant and recessive alleles are taken as state variables of
the growing cycle. The control variable is taken as the dose response-function. The goal
1s to reduce herbicide use, maximize profit in a pre-determined period of time and min-
1mize the environmental impacts caused by excessive use of herbicides. The dynamic
optimization model takes into account the decreased herbicide efficacy over time due
to weed resistance evolution caused by selective pressure. The dynamic optimization
problem involves integer and continuous variables which are modeled as a mized inte-
ger nonlinear programming (MINLP) problem. The MINLP problem was solved by an
implicit enumeration known as branch and bound method. Numerical simulations for a
case study illustrate the management of the Bidens subalternans in a corn crop by se-
lecting a sequence of two herbicides. The solution presented is compared to the solution

of a sequence of only one herbicide.

Keywords: modelling, selection pressure, weed management, Bidens subalter-

nans.
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Capitulo 1

Introducao

As plantas daninhas interferem na agricultura, na pecuaria, na saude e na vida
do homem, causando maiores ou menores transtornos. Porém, é na agricultura que as
plantas daninhas causam as maiores preocupagoes e danos econdémicos. Segundo Lorenzi
(2000b) 30 a 40% de reducao da producao agricola no mundo tropical é atribuido a
interferéncia de plantas daninhas. Além desses prejuizos diretos, a presenca das plantas

daninhas reduz a eficiéncia agricola, aumentando os custos de produgao (Lorenzi 2000a).

Um fato importante é a existéncia de plantas daninhas resistentes a herbicidas. Sabe-
se que sua evolucao em uma area é dependente da pressao de selecao, da variabilidade
genética da planta daninha, do niimero de genes envolvidos na sele¢gao, do padrao de
heranga, do fluxo génico e da dispersao de propagulos (Christoffoleti 2008). O conheci-
mento dessas caracteristicas das plantas daninhas nos auxiliam na selegao dos métodos
de manejo e controle das plantas daninhas, buscando impedir a multiplicacao e a dis-
seminacao dos genes resistentes para outras populagoes. Portanto, estudos sobre esta
questao devem ser realizados, para que se possa entender e estabelecer estratégias de

controle e prevencao mais eficientes.

O fato do controle das plantas daninhas ser realizado basicamente pelo uso de herbi-
cidas, acaba selecionando certas populagoes resistentes a alguns herbicidas (Christoffoleti
2008). Dessa forma, o uso intensivo de herbicidas, com o mesmo mecanismo de acao,
no controle de plantas daninhas gera a selecao de espécies resistentes a determinado
herbicida e, também, gera perdas de produgao e alto custo ao produtor no controle da

infestacao.



Portanto, as perdas aliadas ao alto custo de controle, o pouco conhecimento da
dindmica da resisténcia a herbicidas e os impactos ambientais causados pelo uso exces-

sivo de herbicida motivam o desenvolvimento deste trabalho.

Este trabalho de pesquisa envolve o estudo de modelos relacionados a otimizagao
do processo de producao de uma lavoura a partir do controle de plantas daninhas e
da dinadmica da resisténcia. O presente trabalho esta integrado a um projeto multi-
disciplinar que visa o desenvolvimento de técnicas de analise e controle de infestagao
de culturas por plantas daninhas. Este trabalho é realizado em parceria com IBIL-
CE/UNESP de Sao José do Rio Preto e EMBRAPA Milho e Sorgo de Sete Lagoas -
MG.

1.1 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é estender o modelo populacional de plantas da-
ninhas proposto por Jones e Cacho (2000) para incorporar a rotac¢do de herbicidas e a
dindmica da resisténcia. Também, propor estratégias de controle das plantas daninhas
visando reduzir o uso de herbicida, maximizar o retorno econémico e minimizar os im-
pactos ambientais causados pelo uso excessivo de herbicida. Para a resolucao numérica
serao utilizadas técnicas de programacao nao linear e programacgao nao linear inteira
mista através do método ASA e do método branch and bound, respectivamente. A
solugao numérica do problema de rotagao de herbicidas serd comparada com a solugao
de problemas com a aplicagao da sequéncia de um tnico herbicida. Com isso, busca-se
uma melhor utilizagdo do produto quimico e, consequentemente, gerar beneficios ao

meio ambiente.

1.2 Organizagao do trabalho

O presente texto esta dividido em 8 capitulos. O Capitulo 2, seguinte a esta in-
trodugao, apresenta uma revisao bibliografica sobre os temas relevantes relacionados a
este trabalho, o manejo de plantas daninhas e a resisténcia a herbicidas. O Capitulo
3 introduz a teoria de controle 6timo utilizada, onde sao descritos o caso de controle
6timo continuo e discreto para problemas com restricao de estado e é desenvolvida uma
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abordagem sobre a obtencao da solugdo numérica para problemas de controle 6timo
utilizando programacao nao linear e programagao nao linear inteira mista através do
método ASA e do método branch and bound, respectivamente. No Capitulo 4 apresenta-
se o modelo populacional de plantas daninhas, o modelo de dose-resposta e de pressao
seletiva com base no modelo genético populacional de Fisher-Haldane-Wright utilizado
na modelagem do problema. O Capitulo 5 descreve o modelo populacional de plan-
tas daninhas considerando a dindmica da resisténcia aos herbicidas, onde sao utilizados
conceitos de Mendel e do equilibrio de Hardy-Weinberg para a modelagem do problema.
O Capitulo 6 apresenta a formulacao do problema de otimizacao com aplicacao da se-
quéncia de um tdnico herbicida e a formulacao do problema de otimizacao com rotacao
de herbicidas. O Capitulo 7 apresenta os resultados numéricos obtidos utilizando o
método ASA e o método branch and bound. Finalmente, no Capitulo 8 sdo apresen-

tadas as conclusoes obtidas do presente trabalho.






Capitulo 2

Revisao bibliografica

O crescimento mundial da populagao urbana e a reducao da populagdo rural tem
estimulado a adogao de tecnologias para o aumento da produgao agricola. Entretanto,
os custos de produgao tém, nos tltimos anos, aumentado substancialmente devido,

principalmente, a utilizagao de herbicidas.

Dentre os fatores que contribuem para a baixa produtividade das plantas cultivadas,
as plantas daninhas podem ocasionar, através da competicao com a cultura, perdas de
até 90%, quando nenhum método de controle for empregado. Neste ponto de vista, o
gasto com o manejo de plantas daninhas tem ultrapassado, em alguns casos, mais de
12% do custo de producao agricola (Velini e Karam 2008). Apesar do grande avango
no desenvolvimento de tecnologias para o manejo de plantas daninhas, estas ainda

continuam sendo um dos grandes problemas na producgao agricola.

A insuficiéncia de conhecimentos basicos, tais como a biologia, a ecologia, a dinAmica
das plantas daninhas, as alternativas de controle, a dindmica da resisténcia e os impactos
ambientais tem contribuido para o uso indiscriminado e o aumento significativo na
probabilidade de contaminagao ambiental e impacto na satide humana. Neste contexto,
o desenvolvimento de técnicas de controle tem motivado muitas pesquisas no sentido
de otimizar a produtividade de uma lavoura. Este capitulo apresenta uma revisao

bibliografica sobre o manejo e a resisténcia de plantas daninhas a herbicidas.



2.1 Manejo de plantas daninhas

Plantas daninhas sao plantas que crescem espontaneamente em solo agricolas, com-
petindo rigorosamente com a populagao cultivada, comprometendo a produgao (Jones
e Cacho 2000). Uma das principais caracteristicas responsaveis pelo mecanismo de so-
brevivéncia das plantas daninhas é a alta produgao de sementes (Lacerda 2003), que,
aliada & longevidade e capacidade de sobreviver sob condigoes adversas e em baixo nivel
de atividade metabélica, podem garantir grandes reservas de sementes de plantas dani-
nhas no solo, as quais podem germinar em geragoes futuras (Lorenzi 2000b), causando
grandes problemas a lavoura. Com isso, o controle de plantas daninhas é uma préatica

importante para a obtencao de bons resultados em um sistema de cultivo.

A principal técnica utilizada no manejo de plantas daninhas é a aplicagdo de her-
bicidas. Tendo como base da estratégia de controle a aplicagdo de herbicidas, o foco
principal dos estudos desenvolvidos sobre o combate as infestacoes por plantas dani-
nhas na agricultura ¢ puramente a maximizagao dos lucros de produgao (Jones 2005),
deixando em segundo plano as preocupagoes relacionadas aos recursos naturais e aos

impactos ambientais causados pela técnica de controle aplicada (Burn et al. 1987).

Para que se possa desenvolver uma estratégia de controle de plantas daninhas de
forma a levar em consideracao nao sé os custos de producao e perdas de rendimentos
causados pela planta, mas, também, os impactos ambientais gerados pelo processo, é
necessario obter maior conhecimento do desenvolvimento biolégico da planta daninhas
e da forma como essa compete com a cultura cultivada. Tao importante como conhecer
os aspectos citados a pouco é estudar a fundo os riscos e beneficios das estratégia de
controle utilizadas, pois, dessa forma, aumentam-se as chances de obter sucesso. Para
descrever esses aspectos sao usados modelos matematicos definidos por uma ou um

conjunto de equagoes (Aguirre 2004).

Modelos matemaéticos que descrevem a dindmica populacional de plantas daninhas
a longo prazo ajudam a entender com que intensidade essa planta se reproduz e de
que forma competem entre si, possibilitando inserir ao processo algum mecanismo de
controle (Holst et al. 2007). Um modelo desse tipo normalmente é descrito por equagoes
de diferencas e descrevem o tamanho da populacao de plantas daninhas no ciclo de vida
t através de uma fungao avaliada no ciclo de vida ¢ — 1 (Sakai 2001). Assim, modelos
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mateméticos que descrevem infestacoes de plantas daninhas, crescimento populacional
e aplicagao de herbicidas, servem para fornecer informagoes sobre a biologia da planta
e possibilitar o desenvolvimento de estratégias de controle (Mortimer et al. 1980, Doyle

1991).

A partir do uso de modelos mateméticos, pode-se entender, predizer e simular os
impactos causados pela interferéncia das plantas daninhas em uma certa cultura (Lotz
et al. 1996). Pois, devido as plantas daninhas invadirem os ecossistemas naturais e apre-
sentarem sérias ameagas para a biodiversidade, é necessario se fazer uma abordagem
estratégica, integrada, ecologica e econémica para o manejo de plantas daninhas. E,
para isso, foram desenvolvidos modelos matemaéticos que descrevem a dindmica popu-
lacional da planta daninha, os quais possibilitam entender como esta planta se relaciona
com o meio, de que forma compete com a plantacao (Park et al. 2003), qual o seu com-
portamento quando se tenta controlar a infestacao, qual a probabilidade e a taxa de
evolugdo da resisténcia a herbicidas (Maxwell et al. 1990, Diggle et al. 2003) e quais
as formas de atacar o problema de infestagdo. No entanto, muitas vezes nao é possivel
desenvolver pesquisas de campo sobre a infestacao por plantas daninhas, devido as res-
trigoes fisicas e econémicas. Dessa forma, os modelos mateméticos servem de forma

eficiente para testar o experimento.

Basicamente, modelos de manejo de plantas daninhas sao feitos a partir de trés
questoes principais: (1) qual é a relagdo entre a densidade de planta daninha e as
perdas de rendimento na lavoura; (2) qual ¢ a quantidade necesséria de controle para
conter a infestagdo ou erradicar totalmente as plantas daninhas; (3) qual é o grau
de infestacdo das plantas daninhas para o qual medidas de controle sao justificiveis
(Mortimer 1987, Doyle 1991). Essas questoes sdo bases para modelos que visam apenas
a reducgao das perdas de rendimento e maximizagao dos lucros de produgao, porém,
de um ponto de vista mais amplo e abordando outros aspectos, como os impactos
ambientais, encontram-se diferentes técnicas de manejo mais eficientes e rentaveis. Para
que se alcance essa maior amplitude do assunto é interessante adicionar as trés questoes
levantadas ha pouco outras trés: (1) como é possivel usar herbicidas de forma mais
seletiva a ponto de manter viavel economicamente o controle da planta daninha; (2)
de que forma podem ser utilizadas técnicas de controles fisicos e biolégicos, a fim de

minimizar os impactos ambientais causados pelos herbicida; (3) quais sao os riscos



economicos assumidos ao utilizar controles fisicos e biologicos (Doyle 1997).

Para responder a algumas das questoes levantadas acima, como, por exemplo, o fato
de utilizar o herbicida de forma seletiva maximizando os lucros de produgao, tem-se em

maos ferramentas importantissimas que sdo os modelos de otimizacao.

Modelos de otimizagao que buscam diminuir os custos num sistema de colheita sao
dados em Jones e Cacho (2000) e Jones (2005). Esses trabalhos tracam estratégias de
controle da infestagdo para um periodo pré-determinado de anos, utilizando modelos
dindmicos de otimizagao. O primeiro trabalho faz um comparativo entre a estratégia
de controle estatica, onde leva-se em consideracao apenas o periodo de colheita atual,
e a dindmica (ou de manejo de recursos), onde leva-se em consideragdo um periodo
pré-determinado de anos co-relacionados. O segundo trabalho faz uma anélise bio-
econdmica da estratégia de controle da infestacao utilizando um modelo bio econémico
estocastico, o qual inclui, além da aplicacao de herbicidas, técnicas de manejo integrado

de plantas daninhas. Ambos os trabalhos nao utilizam aplicacio seletiva de herbicidas.

Normalmente, o combate & planta daninha é feito através da aplicacao uniforme de
herbicidas em toda a area de plantio. Porém, a infestacdo nao esta distribuida uni-
formemente na plantacao. Logo, a aplicacao do herbicida pode ser reduzida se aplicado
proporcionalmente nas areas infestadas (Wallinga et al. 1998). Esta forma de aplicacao
¢ denominada aplicagdo seletiva de herbicida. Consideracoes sobre fatores de satde,
ambientais e econémicos estao estimulando o desenvolvimento de tecnologias pela apli-
cacao seletiva de herbicidas (Alchanatis et al. 2005). Esse processo favorece a reducao

de residuos de herbicidas na agua, nos alimentos e no ambiente (Aitkenhead et al. 2003).

Em Odom et al. (2003), um modelo de programacao dindmica deterministico é de-
senvolvido. Um estudo de caso para a planta daninha vassoura foi analisado, avaliando-
se as maneiras nas quais o modelo de programacao dindmica pode levar em conta as
questoes politicas associadas ao manejo de uma planta daninha em um parque nacional.
O modelo considera a dindmica da populacao de plantas daninhas, o custo e os efeitos
das medidas de controle, incluindo a densidade das plantas daninhas e o banco de se-
mentes como varidveis de estado. Uma regra de decis@o 6tima fornece um conjunto de
medidas de controle que pode ser usado para tratar o problema a cada ano, dependendo

da densidade de plantas daninhas.
Em Sakai (2001) é descrito a dinAmica populacional de plantas daninhas através de
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fatores dependentes e independentes da densidade de plantas daninhas, onde o niimero
de sementes por area nos sucessivos anos pode ser obtido sequencialmente a partir do
namero de sementes do ano inicial medido. Gonzalez-Andujar (1996) discute como
a persisténcia de populagoes de plantas daninhas no campo pode ser explicada pelo
comportamento dindmico de suas populacoes apesar do uso de altas taxas de aplicacao

de herbicida.

Em Doyle (1997) é discutido o papel da modelagem matemética no desenvolvimento
de estratégias integradas, envolvendo a redugao de defensivos quimicos, para o controle
de plantas daninhas, pestes e doengas na colheita. Existe uma grande preocupacgao em
simular e modelar os impactos de herbicidas e identificar os limiares para aplicé-los,
com especial atengdo a questoes como interferéncia de plantas na colheita e sistemas
de manejo. Além disso, no caso de algumas formas de controle, tais como genética e
biolégica, modelar as consequéncias antes da aplicagao pratica é imprescindivel, dado o

potencial ecolégico e os riscos ambientais envolvidos.

Os modelos dindmicos indicam que a infestagdo nao é apenas dependente da densi-
dade de plantas daninhas mas, também, da producao de sementes e competitividade das
espécies (Park et al. 2003, Firbank e Watkinson 1985). Usando um modelo hiperbdélico,
Cousens (1985b) descreve a perda de rendimento causada pela competigao de plantas
daninhas em uma cultura, baseado na possivel forma em que os individuos se relacionam
através de competicao inter-especifica. Recentemente foi quantificada a competicao en-
tre planta daninha e a cultura de feijao-soja a partir de indices de competitividade e a

distribui¢ao da planta daninha na cultura (Hock et al. 2006).

Visando reduzir as perdas de rendimento causadas pela competicao da planta dani-
nha 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
determinada estagdo ou ano e, consequentemente, diminuir os custos em um sistema
de colheita (Auld e Tisdell 1987, Cacho 1998, Jones e Cacho 2000, Jones 2005, Jones
et al. 2006, Chela 2007).

Portanto, estratégias de otimizagdo em diversos programas de manecjo de plantas
daninhas vem sendo utilizados (Jones e Cacho 2000, Jones et al. 2006, Kotani et al. 2009,
Kotani et al. 2011). Nestes trabalhos, s@o utilizadas técnicas de programagao dindmica

para encontrar estratégias de controle 6timas. Em Jones e Cacho (2000) e Jones et al.



(2006), “foi obtido o nivel 6timo de controle das plantas daninhas que maximize os
beneficios econémicos em termos da aplicacdo de doses de um tnico herbicida. Em
Kotani et al. (2009) e Kotani et al. (2011), foi proposto um modelo dinamico para a

remocao de plantas daninhas, incluindo erradicar ou nao erradicé-las.

No entanto, é importante considerar a rotagao de herbicidas no modelo de otimizagao
por causa da evolucao da resisténcia a certo herbicida. Pois, a partir do momento que
aplica-se apenas um unico herbicida como forma de controle, com o tempo, a planta
adquire resisténcia a este herbicida, o qual passa a nao ser mais eficaz no controle da

infestacao.

2.2 Resisténcia de plantas daninhas a herbicidas

A resisténcia de plantas daninhas aos herbicidas dentro de uma determinada popu-
lacao, é a capacidade adquirida e herdavel de alguns biétipos, da mesma espécie, de
sobreviverem e se reproduzirem apos a exposi¢ao a dose de um herbicida (Christoffoleti
et al. 2004). Por sua vez, a pressao seletiva gerada pelos herbicidas aumenta a frequén-
cia dos bidtipos resistentes (Rizzardi 2002). A utilizagdo de herbicidas com residual
prolongado ou herbicidas sem agao residual (mas aplicados repetidamente), o uso de
herbicidas com alto grau de eficiéncia no controle do bidtipo suscetivel e a aplicagao
de doses elevadas proporcionam uma pressao de selecao muito grande, favorecendo o

desenvolvimento do bidtipo resistente (Christoffoleti et al. 1994b, Vidal e Fleck 1997).

As plantas daninhas surgiram de um processo dindmico de evolugdo ao adaptarem-
se as perturbacoes ambientais provocadas pela natureza ou pelo homem através da
agricultura. Esta evolugao continua até hoje em resposta a modernizacao da agricultura.
Dentre as modernas técnicas usadas na agricultura, os herbicidas aplicados no controle
das plantas daninhas tém proporcionado uma evolucao bastante rapida das mesmas,
tornando-as, em algumas situagOes, resistentes a estes produtos quimicos. Logo, a
resisténcia de plantas daninhas aos herbicidas ocorre em fun¢ao de um processo evolutivo
e o desenvolvimento de biotipos de plantas daninhas resistentes é imposto através da
pressao de selegao causada pelo uso intensivo dos herbicidas. O conhecimento dos
mecanismos e fatores que favorecem o aparecimento de biétipos de plantas daninhas

resistentes é fundamental para que técnicas de manejo sejam utilizadas no sentido de
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evitar ou retardar o aparecimento de plantas resistentes em uma &rea.

De acordo com Christoffoleti (2008), qualquer populacdo em que os individuos
mostram uma base genética variavel quanto & 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 desenvolvimento da resisténcia a herbicidas na populacao de plantas daninhas sob
sele¢ao de herbicidas é um fenémeno evolucionério. Os herbicidas sdo fortes agentes de
selecao e, onde a variabilidade genética é grande, sao capazes de pressionar toda essa
variedade para apenas uma dire¢ao, a dos individuos que carregam caracteristicas que

os tornam resistentes aos herbicidas.

A grande variabilidade genética das plantas daninhas se deve a fatores caracteris-
ticos desses individuos, tais como a presenca de plantas daninhas em diversas areas,
adaptabilidade a diversos climas e solos, diferentes métodos de reproducao, facilidade
e rapidez de reprodugao e a existéncia de um banco de sementes dormentes capaz de
manter miltiplas geragoes protegidas de condigbes nao favoréveis durante periodos pro-

longados.

Nao hé apenas a resisténcia de plantas daninhas a herbicidas. As plantas daninhas
podem ser consideradas resistentes também a métodos de manejo utilizados com os
mesmos objetivos de exterminio. Um exemplo claro sao os métodos de aragem do solo,
plantio direto e cobertura do solo utilizados para controle fisico do banco de sementes
e plantas germinando. Nesses casos, as plantas daninhas se adaptaram mudando para
um ciclo de vida mais rapido, sendo capazes de sobreviver com menor umidade e mais

calor e tendo uma forga de germinagao superior.

O conceito de resisténcia também pode ser aplicado de modo mais abrangente, ao
observar certas espécies que desenvolveram substancias que tornam seu paladar nao
agradavel aos animais que antes as comiam, como sementes com casca mais rigida ou
cada vez menores e com menos nutrientes (portanto, menos atrativas a se tornarem
alimento). Sao estas adaptagoes que as tornam mais resistentes a serem exterminadas

por seres que se alimentam delas.

A resisténcia a herbicidas, portanto, é mais um capitulo na evolucao destes seres.

O que a difere é que a resisténcia provém de caracteristicas dificilmente observaveis.
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Afinal, devido a agdo especifica e molecular do herbicida, as diferencas que tornam
as plantas resistentes estao presentes em pequenas mudancas na estrutura interna da
planta, quase sempre em alguma enzima ou vactolo da planta (algo que nao pode ser

observado sem uma profunda andlise laboratorial).

O fato de nao observar esta resisténcia torna sua deteccao mais dificil. Métodos de
deteccao e confirmacao da resisténcia tém sido desenvolvidos e utilizados largamente no
mundo, sendo que o niamero de casos registrados no portal do HRAC (Herbicide Action

Committee) tem aumentado rapidamente nos altimos anos (Weeds 2010).

Com isso, diversas tentativas tem sido feitas no sentido de desenvolver modelos
matematicos que integrem processos genéticos, fisioldgicos e ecologicos envolvidos na
evolugao de populagoes de plantas daninhas resistentes aos herbicidas (Gressel e Segel
1990). Esses modelos enfatizam a importancia relativa dos fatores que afetam o desen-

volvimento e disseminacao da resisténcia.

Os modelos, em geral, referem-se a resisténcia herdada por um ou poucos genes
principais, por exemplo, resisténcia as triazinas, inibidores da enzima ALS, paraquat e
dinitroanilinas, as quais sao herdadas monogenicamente na maioria dos casos estudados
até agora. Contudo, a maioria dos principios incorporadores nos modelos também deve

ser relevante & resisténcia herdada poligenicamente.

Segundo Neve (2008), plantas controladas com métodos de manejo tradicionais e
doses comerciais de herbicida apresentam resisténcia detectavel somente apds longos
ciclos da cultura. Harper (1956) previu o aparecimento de plantas resistentes juntamente
com a resisténcia aos herbicidas que comecaram a ser utilizados na época. Portanto,
o problema esta evoluindo, pois as plantas daninhas aumentaram a taxa de individuos
resistentes na populagao e, segundo Gressel (2009) e Gressel (2011), o cenario esperado
tende a piorar nos préoximos anos. Com isso, é necessario desenvolver modelos que
descrevem este comportamento para entender como estas plantas evoluem e poder tomar

decisoes mais eficientes no controle da resisténcia.

Portanto, evolu¢ao e o manejo da resisténcia tem sido foco de muitos estudos nos
tltimos anos (Neve 2008, Neve et al. 2011). Em Neve (2008) foi proposto um estudo
da evolucao e manejo da resisténcia ao glifosato em plantas daninhas. Em Neve et al.
(2011) foi apresentado um modelo populacional para simular a evolugao da resisténcia

ao glifosato em populagoes de Amaranthus palmeri.
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O modelo apresentado por Gressel e Segel (1990) estima o aumento na propor¢ao de
plantas resistentes relacionado com o tempo, baseado nos seguintes aspectos: frequéncia
inicial de um genétipo resistente, pressao de selegao imposta pelo herbicida, adaptagao
ecolbgica relativa do bidtipo resistente comparada & do suscetivel na auséncia de herbi-

cida e longevidade do banco de sementes no solo.

Em Maxwell et al. (1990) foi proposto um modelo de manejo de plantas daninhas
com resisténcia, o qual enfatiza a importancia dos principais processos que determinam
a dindmica da resisténcia de plantas daninhas aos herbicidas. Dentre estes, destacam-se
a sobrevivéncia e a fecundidade, ambas influenciadas pela competicao entre plantas e
que afetam a adaptacao de bidtipos resistentes relativamente ao bidtipo suscetivel. Em
seguida, destaca processos que contribuem para o fluxo de genes no espago e no tempo e
que alteram a frequéncia de alelos resistentes e suscetiveis em uma populacao, tais como
a imigracao de polén e sementes, dorméncia de sementes e tipo de sistema de selecao.
Ambos os modelos concluem que a pressao de selecdo deve ser reduzida para prevenir

o desenvolvimento da resisténcia.

Diggle et al. (2003) desenvolveram um modelo de resisténcia multipla para investigar
a influéncia do ciclo de vida da planta daninha sob a restricao de manejo de herbicidas.
De acordo com Diggle et al. (2003), a probabilidade e a taxa de evolu¢ao da resisténcia a
herbicida depende da interagao entre a dindmica populacional e a genética populacional
de plantas daninhas. O que nos submete a alguns fatores evolucionarios importantes
como a intensidade de selegao (grau de discriminagao entre os bidtipos), a frequéncia do
trago de resisténcia em populagdes naturais (selegdo natural), o modelo de heranca da
resisténcia, o fitness relativo a bidtipos suscetiveis e resistentes na presenca e auséncia

de herbicida e o gene de transi¢do entre a populagao.

Assim, o estudo da dindmica da resisténcia é um ponto importante na tomada de

decisao para o manejo de plantas daninhas.

2.2.1 Dinamica da resisténcia

A resisténcia de plantas daninhas aos herbicidas pode resultar de mudangas bio-
quimicas e fisiologicas, alteragoes morfoldgicas ou mudancas fenologicas de certos bidti-
pos de plantas daninhas. Muitos casos de resisténcia aos herbicidas resultam tanto de

alteracao do sitio de agao do herbicida ou aumento da seu metabolismo, quanto da
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departamentalizagao e compartimentalizacao do herbicida na planta.

Os mecanismos responsaveis pela maioria dos casos de resisténcia envolvem modifi-
cagoes nos sitios de agao dos herbicidas. Os herbicidas do grupo das triazinas possuem
como modo de acao a inibicao fotossintética. Na maioria das plantas daninhas a re-
sisténcia é devida a mutacoes que alteram o sitio de acdo da triazina na membrana
tilacoide no cloroplasto (Christoffoleti et al. 1994a). A resisténcia & triazina é absoluta,
de tal forma que plantas daninhas resistentes suportam muitas vezes a dose do herbicida

normalmente recomendada para o seu controle.

Dentre os principais fatores que afetam a evolucao da dindmica da resisténcia da
planta daninha a herbicidas destacam-se a frequéncia inicial do alelo, a pressao de
selecao exercida pelo herbicida, a adaptacao ecoldgica e o banco de sementes presente

no solo.

E provéavel que os bidtipos de plantas daninhas resistentes estejam presentes nas
populacoes de campo antes mesmo de qualquer exposicao aos herbicidas, porém, em
frequéncias variaveis e bastante baixas. A frequéncia inicial do genoma herdado com
relacio a resisténcia as triazinas em populacdes nio selecionadas esta entre 10710 e
10720 plantas por hectare (Gressel 1991), enquanto que a frequéncia inicial mais alta,
de 1079 plantas por hectare, ocorre nos bidtipos resistentes aos herbicidas inibidores
da enzima ALS (Christoffoleti 2008). Essas frequéncias tendem a variar com a espécie
de planta daninha, local e tipo de resisténcia, de modo que é muito dificil prever a

frequéncia inicial de um biétipo resistente em qualquer populacao de plantas daninhas.

A pressao de selecio refere-se a proporcao relativa de individuos resistentes e susceti-
veis existentes antes e apos o tratamento com herbicida (Gressel e Segel 1990, Gressel
1991). Aplicagoes de herbicidas com efeito residual prolongado, como as triazinas, pro-
porcionam uma alta pressao de selecao, pois as germinagoes sucessivas das diversas
geracoes de plantas daninhas ficam expostas ao herbicida e, consequentemente, a po-
pulacao de plantas daninhas sobreviventes adquirem uma proporc¢ao cada vez mais alta

de individuos resistentes.

Os fatores que tendem a influenciar a pressao de selegao sao a intensidade de uso do
herbicida, eficiéncia e persisténcia do herbicida, eficacia dos mecanismos de resisténcia,
especificidade do herbicida com relacao ao seu modo de agdo, padrao de emergéncia

da planta daninha e eficiéncia dos métodos de controle nao quimicos (Christoffoleti
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et al. 1994a).

Outro fator que merece destaque é a existéncia do banco de sementes das plantas
daninhas. O banco de sementes pode retardar o aparecimento de plantas daninhas
resistentes a um determinado herbicida. Quanto maior for o periodo de dorméncia das
sementes das plantas daninhas, maior serd o tempo necessario para esgotar o banco
de sementes do bidtipo suscetivel no solo, mesmo que exista pressao de selecdo muito
forte. A rapidez no desenvolvimento da resisténcia de plantas daninhas aos herbicidas
depende muito da persisténcia das sementes no solo, caracteristicas de germinagao da
espécie daninha e sistema de cultivo usado anteriormente ao estabelecimento da cultura

(Gressel e Segel 1990).

Dentre algumas praticas de manejo para retardar a dindmica de evolucao da re-
sisténcia, pode-se destacar, o uso de herbicidas alternativos, de misturas de herbicidas,
de rotagao de herbicidas, de rotagao de culturas na area e de otimizacao da dose de

herbicida.

O uso de herbicidas alternativos, herbicidas com mecanismos de agdo diferenciados,
ainda eficazes em populagoes de plantas daninhas resistentes pode ser uma estratégia de
sucesso, pelo menos a curto prazo. Em algumas situacoes as plantas resistentes sao mais
facilmente controladas por herbicidas alternativos que as plantas suscetiveis (Gressel e
Segel 1990). Isso é normalmente denominado resisténcia cruzada negativa. Contudo, se
o herbicida for usado repetidamente h& um alto risco de se desenvolver resisténcia ao

herbicida alternativo.

O uso de misturas de herbicidas, com diferentes mecanismos de acao, deve reduzir
a pressao de selecao do genotipo resistente. O valor de tal estratégia depende da efica-
cia relativa de cada um dos herbicidas na planta daninha alvo e a especificidade dos

mecanismo de resisténcia.

A pressao de selecao é reduzida se forem usados herbicidas sem nenhuma ou pouca
atividade residual no solo e, também, as reducoes de doses de herbicida e do nimero
de aplicagoes por ano agricola reduzem os riscos de desenvolvimento de resisténcia de
plantas daninhas aos herbicidas. A rotacao de herbicidas pode ser uma alternativa viavel

para reduzir a probabilidade do aparecimento de plantas resistentes a estes herbicidas.

Muitas espécies daninhas estdo em sincronia com culturas especificas. Assim, a ro-
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tacao de culturas pode reduzir o sucesso intrinseco dessas plantas e, em muitas situagoes,

permitir o uso de herbicidas alternativos.

A otimizacao das doses e do nimero de aplicacbes do herbicida de tal forma que a
intensidade de controle das plantas daninhas seja feita até se atingir o nivel de dano
econdémico, reduz o impacto ambiental causado pelo uso desnecessario do herbicida.
Esta medida de otimizacao reduz a pressao de selec@o imposta pelo herbicida. Além
disso, permite a sobrevivéncia de plantas suscetiveis, proporcionando mais polinizacao
cruzada entre individuos resistentes e suscetiveis em espécies alégamas, o que pode

reverter o processo de selecao.

Pode-se observar que todas as recomendacgoes para prevencao e controle da resistén-
cia de plantas daninhas aos herbicidas sao baseadas em alternativas que auxiliem o
controle quimico das mesmas. Sendo assim, fica claro que o método integrado de con-

trole das plantas daninhas é a alternativa mais viavel para a agricultura.

Os herbicidas constituem-se hoje no principal método de controle das plantas da-
ninhas. No entanto, nao se deve esquecer que a integracao com outros métodos possi-
bilita que tais espécies nao evoluam de tal maneira a tornarem-se resistente ao herbicida
utilizado para o controle. E importante ressaltar que as plantas daninhas podem de-
senvolver resisténcia nao apenas ao controle quimico, mas a qualquer outro método de
controle desde que este seja usado de maneira intensa, impondo uma forte pressao de

selecao sobre as espécies.

Observa-se que em sistemas de monocultivos de areas extensivas é comum que certos
herbicidas sejam preferencialmente aplicados no controle de plantas daninhas. Desta
forma, o agricultor muitas vezes usa apenas um tnico herbicida nas diversas safras
agricolas. A aplicacdo sequencial de dois herbicidas diferentes, porém, com o mesmo
mecanismo de agao, tem um efeito semelhante & aplicagao repetitiva de um dos herbi-
cidas isoladamente, pois, ambos exercem pressao de sele¢ao semelhante na populagao.
Por esse motivo, a rotacao de herbicidas, com diferentes mecanismos de agao, é impor-
tante para retardar o aparecimento de bibdtipos resistentes e, com isso, obter uma maior
eficacia no controle de plantas daninhas e uma melhor utilizagdo do herbicida com baixo

comprometimento ambiental.

Portanto, na maioria das vezes, a resisténcia de bidtipos de plantas daninhas aos

herbicidas ocorre como consequéncia do uso repetitivo do mesmo herbicida ou de herbi-
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cidas com o mesmo mecanismo de acao. No entanto, é necessario modificar essa pratica
de modo a prevenir ou retardar o estabelecimento da resisténcia em alguns biétipos de

plantas daninhas.
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Capitulo 3

Controle 6timo

A teoria de controle 6timo pode ser aplicada nos mais diversos tipos de problemas,
por exemplo, em problemas fisicos, biologicos, em problemas relacionados a processos
quimicos, na area econdmica e produtiva, entre outros (Kennedy 1986, Cacho 1999,
Campo et al. 2006). Sendo assim, pode-se encontrar diversas formas de apresentar um

problema de controle, dependendo de cada problema em particular.

Este capitulo apresenta os resultados basicos da teoria de controle 6timo para o caso
continuo e discreto, e uma condigao necessaria de otimalidade conhecida como principio
do maximo de Pontryagin (PMP) para problemas com restrigao de estado e controle. E,
ainda, os principais métodos utilizados na obtencao da solu¢ao numérica do problema

de controle 6timo.

3.1 Controle 6timo continuo

O estudo de problemas de controle 6timo originou-se da teoria de célculo variacional
por volta de 1956. Bellman (1957) e Pontryagin et al. (1965) deram grande contribuic¢ao
para o desenvolvimento do tema. Problemas de controle 6timo sao geralmente definidos
em um espaco de dimensao infinita, onde os controles podem ser func¢ées do tempo que

sao limitadas ou integraveis.

De forma geral, um problema de controle 6timo continuo com restrigao de estado

19



pode ser representado da seguinte forma (Vinter 2000):

min f(z7, ur) (3.1)
sujeito a
2y = g(x¢,u), para todot € [0,T] (3.2)
up € Q(t), para todot € [0,T] (3.3)
xo = z(0) (3.4)

com dados no intervalo [0, 7], f: R" x R" — R, g:[0,7] xR" x R™ — R"™ e Q(t) o

conjunto de controles admissiveis para o problema.

No problema de controle 6timo (3.1) - (3.4) as variaveis x; e u; sdo chamadas de
variaveis de estado e controle, respectivamente. Entao, o problema (3.1) - (3.4) consiste

de:

o Funcional objetivo: f(xp,ur).
o Equacao de estado: descrita por (3.2).

o Funcao trajetéria de estado: uma funcao absolutamente continua x;, que satisfaz

(3.2).
o Fungao de controle: uma fungao mensuravel u; € Q(¢) que satisfaz (3.3).

o Condigoes iniciais do sistema: dado por (3.4).

O processo (x¢,u;) é admissivel se a trajetoria de estado x; satisfaz as restrigoes

(3.2) - (3.4).

Quando se procura uma solu¢ao do problema de controle 6timo, pode-se especificar
o interesse em examinar a solucao global ou a solucao local. No caso da solugao local,
pode-se dividir entre minimizador (forte) local ou minimizador (fraco) local, pois a

solucao consiste de uma funcao de estado x; e de uma funcao de controle ;.

Definicao 3.1 Seja (z},uf) um processo admissivel do problema (3.1) - (3.4). Um
processo (x},uy) € chamado de minimizador local se, e somente se, existir algum € > 0
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que minimiza o custo sobre todo processo (xy,us) de (3.1) - (3.4) e satisfaz

|z — x7]| <e (3.5)

para quase todo t € [0, 7.

Definicao 3.2 Seja (z},uf) um processo admissivel do problema (3.1) - (3.4). Um
processo (x},uf) € chamado de minimizador fraco local se, e somente se, existir algum

e > 0 que minimiza o custo sobre todo processo (x¢,us) de (3.1) - (3.4) e satisfaz

o — 2] < e e Jlue—u] < e (3.6)

para quase todo t € [0,T).

Para a obtencao da solugao de um problema como o descrito acima, pode-se utilizar
uma condicao necesséria de otimalidade, a qual permite a obtencao de uma candidata
a solucao analitica para o problema e, portanto, exata. Porém, em muitos casos, se
torna dificil e até mesmo impraticavel, obter uma candidata & solucao analitica devido
a complexidade das expressoes envolvidas. Em casos como esses, precisa-se utilizar

métodos numéricos, com os quais é possivel a obtencao de uma solugao aproximada.

Problemas de controle 6timo podem ser representados considerando o tempo con-
tinuo, t € R ou discreto, t € A, onde A é um subconjunto discreto de R. Uma das
diferencas entre esses dois processos é que, no caso continuo, o sistema dindmico rela-
cionado ao estado do problema é descrito por uma equacao diferencial, enquanto o caso
discreto esté relacionado a equagoes de diferencas. Essa diferenca tem grande importan-
cia, pois resolver uma equacao de diferencas, em geral, é mais simples que resolver uma
equacao diferencial. De fato, em uma equacao de diferencas, resolvem-se somas e pro-
dutos, enquanto a solucao de uma equacao diferencial envolve a integracdo de uma

determinada expressao.

A seguir sdo descritos sistemas cujos comportamentos podem ser modelados por um
conjunto de n equagoes diferenciais ordinérias da forma (3.2). De forma geral, precisa-se
controlar o sistema a partir de um ponto inicial dado zg em 0, em um tempo final T’
variavel, de tal forma que o funcional objetivo (3.1) seja minimizado, ou seja, existem
controles admissiveis u; que levam o sistema do estado inicial xg ao estado final zp,
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e dentre esses, estd-se procurando o que minimize (3.1). Este controle é chamado de
controle 6timo, denotado por uj. Admite-se a existéncia deste controle ¢timo. Dessa
forma, precisa-se agora determinar uma forma de distinguir esse controle dos demais.

Uma condi¢ao necessaria é dada pelo PMP (Pontryagin et al. 1965).

3.1.1 O principio do maximo para o caso continuo

O PMP é um resultado fundamental para a obtencdo da solucdo analitica de um
problema de controle 6timo. Foi desenvolvido com base nos resultados obtidos por Euler

e Lagrange em célculo de variagoes e por Hamilton em mecanica classica (Thornton e

Marion 2004).

De acordo com Vinter (2000), o PMP estabelece condigbes necessarias para a exis-
téncia do controle 6timo do problema em questao. Para a aplicagao desse principio no
problema de controle 6timo (3.1) - (3.4), deve-se inicialmente definir o Hamiltoniano
associado ao problema. Seja p; € R o vetor denominado varidveis de co-estado, ou
varidveis adjuntas, do problema. Desse modo, a fungado Hamiltoniana H associado a

(3.1) - (3.4) possui a seguinte forma:
H(we,ue, o) = f(oe,ur) + peg(me, ug). (3.7)

Com isso, pode-se apresentar o principio do méaximo de Pontryagin para problemas

definidos como (3.1) - (3.4).

Teorema 3.1 (Principio do Mdximo de Pontryagin) Seja u; a trajetoria dtima
de controle, continua por parte, e xy a trajetoria de estado dtima associada, definidas
no intervalo [0, T]. Entao existe uma fun¢ao p continua, que possui derivadas primeiras

continuas por partes, tal que para cada t € [0,T] as condi¢oes abaizo valem:

(i) Equagdes adjuntas:

8H(JL‘?, u?v Mt)

i = t=01,...,T.
Ht o
(ii) Equagoes de estado:
. OH *7 *7 * ok
xf = OH (wi, uf, ne) =g(z;,ui), t=0,1,...,T.

Ot
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(i1i) Condi¢ao de mdximo:

u; € arg max H(x}, ug, j1g).
¢ gueﬂ(t) ( e Mt)

(iv) Condigao de transversalidade:

Of (xr,ur)

—HT = OZCT

Detalhes sobre o teorema acima podem ser encontradas em Vinter (2000).

3.2 Controle 6timo para tempo discreto

A seguir é apresentado o problema de controle 6timo discreto. Uma caracteristica
desse problema é o fato de tratar de equacoes de diferenca ao invés de equacoes diferen-
ciais, como no caso continuo. De forma geral, um problema de controle 6timo de tempo

discreto é dado da seguinte forma:

maXzT: [z, u) (3.8)
=0
sujeito a
T — 2 = gz, w), (3.9)
2o = 2(0), t=0,1,....T (3.10)
ut) € Q) (3.11)

onde f: Rx R— R, g: Rx R— R é aequagao dinamica, 2(t) é o conjunto de
controles admissiveis, 7' > 0 ¢ o tempo final e 2(0) é a condi¢ao inicial para a variavel
de estado. Supobe-se que o tempo final T' é fixo e que nao hé restrigdo sobre o estado

final zp.

Adicionados ao problema acima, pode-se ter restricGes sobre as varidveis x; e g,
dependendo do problema em questao. De forma geral, o problema de controle 6timo

discreto possui trés caracteristicas principais que o definem:

1. As variaveis podem ser divididas em dois conjuntos distintos, as variaveis de es-
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tado, x;, e as variaveis de controle, ;.

2. O conjunto de restrigoes (3.9) relaciona a diferenca entre as variaveis de estado,
Zy41 — Ty, para os valores atuais, zy, uy, através da funcdo g;. A expressdo (3.9)

para cada t é chamada de equacao dindmica do problema.

3. A fungao objetivo (3.8) esta expressa como a soma de (n + 1) termos, e cada
t-ésimo termo do somatério depende somente dos t-ésimos valores das variaveis

de estado e controle. Uma fungao objetivo deste tipo é dita separavel.

Um problema de controle 6timo como o representado por (3.1) - (3.4) e (3.8) - (3.11)
pode ser redefinido de varias maneiras. Entre essas, pode-se reescrever o problema e
deixé-lo na forma de Mayer, onde o funcional objetivo é expresso em funcéo da variavel
de estado avaliada no tempo final. Pode-se descrever também o sistema nas formas
de Bolza e Lagrange, de acordo com a definigdo de seu funcional objetivo, sendo essas

formas equivalentes (Cesari 1983).

3.2.1 O principio do maximo para o caso discreto

Considere o problema de otimizagao dado por (3.8) - (3.11). A funcdo de Lagrange

para este caso é dada por:

L = flag,ug) — Zut($t+1 — 1y — g(xe, up)) (3.12)

T T
=0 t=0

t
onde p; é o multiplicador de Lagrange para a t-ésima equagao de (3.9).

Primeiramente, observe a forma expandida do somatorio (3.12),

L = f(wo,u0) — po(z1 — 20 — g(z0, uo)) (3.13)
+  fwr,ur) — pr(ze — 21 — g(1,u1))
+  floi—1,w—1) = pu—1(xe — -1 — g(T4—1, wp—1))
+  f(w,ue) — pe(we1 — v — g2, up))

+  flzr,ur) — pr(Tng1 — 27 — g(z7, uT)).
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Derivando L em relagao a x; num ponto estacionario, chega-se a seguinte relagao:

oL of g
_— = — — =0,t=12,...,T. 3.14
8.’,1;'t 8.’,1;'15 + Mt 8.Tt Ht—1 + Mt ) ) ) ( )

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

oL 0 0
_ 9,99

0. (3.15)

8—ut 8ut He 8ut

As duas relagoes dadas por (3.14) e (3.15) sdo apresentadas mais formalmente

quando se define uma fungdo H da seguinte forma:
H(pe, ze,up) = f(we,ug) + peg(xe, ug). (3.16)

Logo, tem-se o seguinte sistemas de equagoes relacionadas a H:

oH
0 = —,t=0,1,...,T 3.17
autu D] bl ( )
H
Pt — e = —a—,tzo,l,...,T—l (3.18)
8.%,5
H
T4+l — T = a—,tzO,l,...,T (319)
Opu
Of (@, ur)
= Ly -7 3.20
pr iy (3.20)

em que (3.17) se refere a condigao necessaria de otimalidade dada pelo PMP, (3.18) e
(3.19) sao as chamadas equagoes de diferenga de Hamilton para o problema de controle

otimo discreto e (3.20) se refere a condigao de transversalidade.

A iteracdo de (3.17)-(3.19) possibilita determinar o conjunto de solu¢do para as
variaveis x;,us e p. A variavel u; 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 (3.17)-(3.19) é usar
(3.17) para expressar u; em termos de x; e y; e, entdo, substituir u; em (3.18) e (3.19),
as quais se tornam dependentes somente de x; e y;. Embora zqg seja dado, pg é desco-

nhecido, entao, a condigao de transversalidade é requerida para obter uma tnica solucao.

Para o caso de se ter inicialmente um problema de tempo continuo, sua discretizagao

pode ser dada utilizando véarios métodos. Dentre esses, destaca-se o método de Runge-
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Kutta (Campos 2005).

A teoria de controle 6timo é muito ampla e pode ser usada para resolver varios
tipos de problemas dependendo das restri¢bes de cada situacido. Algumas variagoes em
problemas de otimizagao com aplicacao de controle podem ser dadas quando se supoe
condigoes relacionadas ao tempo final T' e/ou estado final xp. Pode-se ainda impor

restricoes as variaveis de estado e controle, x; e us, em todo o tempo t.

3.3 Solucao numérica

Desde a apresentacao do PMP, diversos métodos numéricos vém sendo desenvolvidos
com o objetivo de obter uma solu¢ao numérica para problemas de controle 6timo. Os
primeiros métodos buscavam obter uma solucao a partir do principio de otimalidade, ao
invés de realizar uma otimizacao direta do funcional objetivo do problema em questao

(Schwartz 1996).

Algumas dificuldades podem ser encontradas quando se tenta resolver um problema
de controle 6timo utilizando o principio do maximo. A principal dificuldade esta rela-
cionada a diferenciabilidade da func¢ao de Hamilton (Pontryagin et al. 1965), a qual nem
sempre possui derivadas bem definidas. Uma alternativa para resolver problemas desse
tipo ¢é utilizar programagao dindmica (Bertsekas 1995), ou transformar o problema de
controle 6timo em um problema de programagao nao linear padrao (Bertsekas 1999).
Outra forma, seria utilizar o PMP a fim de obter condi¢bes necessérias para a otimiza-
¢ao do problema, pois essas condicoes transformam as equagoes de estado e adjuntas
em um problema de valor de contorno que pode ser resolvido numericamente (Griesse

e Walther 2004).

Hager (2001) utiliza a técnica de discretiza¢do completa para problemas de controle
6timo sem restrigoes, tratando as equacgoes do método de discretizagao como uma res-
tricao adicional. Sao introduzidas variaveis adicionais de otimizagao correspondentes
as fungbes de controle em pontos intermediarios da malha de discretizacao. Com isso,
se elimina a necessidade de interpolacao do controle, porém, o problema de otimiza-
¢ao obtido se torna maior (o que nao é desejavel para algoritmos praticos). A técnica
de discretizacao utilizada é baseada nos métodos de Runge-Kutta para a obtencao de
solugoes aproximadas de equagoes diferenciais sujeitas a condigdes iniciais (problemas
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de valor inicial).

A seguir, sao descritas as técnicas de programagao nao linear e programagdo nao
linear inteira mista, técnicas consideradas neste trabalho para a resolucao do problema

de manejo de plantas daninhas.

3.3.1 Programacao nao linear

Programacao nao linear (NLP - Nonlinear Programming) sdo programas de otimiza-
¢ao que envolvem variaveis continuas, cuja solugao é composta de um namero finito de
valores reais que satisfazem as restricbes e o funcional objetivo do problema. Neste

caso, esta-se interessado no seguinte problema de otimizagao com variéveis restritas:

max f(x, ut) (3.21)

sujeito a

onde f é uma funcao continua e diferencidvel, x; e u; sao variaveis continuas e lo e up

sao os limitantes inferiores e superiores, respectivamente.

Para a resolugao numérica do problema de controle 6timo de tempo continuo, o
primeiro passo é discretizar o problema original a fim de obter um problema aproxi-
mado equivalente. Desse modo, transformar o problema original em um problema de
programagao nao linear padrao. Resolvendo esse novo problema obtém-se uma solugao

aproximada para o problema original.

Nesta estratégia, as varidveis de decisao sao dadas por us, t =0,1,...,7T, e as varia-
veis de estado x; passam a ser determinadas em funcao de u;, nao sendo consideradas
como varidveis do problema de programagao nao linear. Com isso, um método de pro-
gramacgao nao linear pode ser utilizado para a obtengao do controle 6timo u;. Vale
ressaltar que, dependendo do método adotado, o controle uf pode corresponder a um

6timo local.
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Método ASA

Dado que o problema de controle 6timo possui restri¢oes sobre a variavel de controle
u; na forma de limitantes inferiores e superiores, um método de programacao nao linear
para variaveis restritas pode ser adotado. Assim, pode-se utilizar o método Active Set
Algorithm (ASA) proposto por Hager e Zhang (2006), disponivel em Hager (2009).
Este método consiste na combinacgao entre os métodos gradiente conjugado e gradiente

projetado, e possui garantia de convergéncia global para problemas convexos.

Teorema 3.2 (Convergéncia global) Seja L o conjunto dos niveis definidos por

{ref: flx) < flzo)}

onde B € o conjunto fechado nao vazio.

Assume-se que as sequinte condi¢oes sao vdlidas:
Al. f € limitada inferiormente por L e dpar = supy ||di|| < oo.
A2. Se L ¢ a colecio de x € B cuja distancia de L € no mdzimo dpay, entdo Vf €
Lipschitz continua em L.
A3. O algoritmo irrestrito (UA) satisfaz U1-US3 (apresentado em Hager e Zhang (2006)).
Entao, ou o ASA com € = 0 termina em um numero finito de iteragoes em um ponto

estaciondrio, ou tem-se

minf g o ||d' (zx)]| = 0.

Detalhes e a demostracao do Teorema 3.2 podem ser encontrada em Hager e Zhang

(2006).

De acordo com testes computacionais apresentados em Hager e Zhang (2006), o
método ASA possui desempenho computacional superior em relagdo aos principais méto-
dos da literatura, L-BFGS-B (Byrd et al. 1995), SPG2 v. 2.1 (Birgin et al. 2000),
GENCAN (Birgin e Martinez 2002) ¢ TRON v. 1.2 (Lin e Moré 1999).

O método ASA requer como entrada uma solucao inicial ug e um procedimento que
calcula o gradiente da fungdo a ser maximizada. Basicamente, o algoritmo ASA pode

ser descrito como um método iterativo em que novos pontos uj1 sdo gerados a partir
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do ponto atual uy:

Uk4+1 = Uk + €xdk (3.22)

onde dj, é a diregao de busca linear (de descida no caso de problemas de maximizagao) e
€x representa o tamanho do passo a ser dado ao longo da direcao de busca. O algoritmo,
entao, é dividido em duas etapas, a determinacao da direcao de busca dj e a avaliagao
do parédmetro €;. A forma como o algoritmo escolhe a direcdo de busca dji e avalia o

parametro € sao descritos em Hager e Zhang (2006).

O célculo de ¢ é feito por uma busca linear na direcdo dj. Essa direcao é baseada
no gradiente da fungdao Hamiltoniana do problema original, j& que se busca um ponto
critico desta fungao (Grad(H) = 0). O procedimento que calcula o gradiente desta
funcao utiliza as variaveis de estado e coestado, conforme descrito no Algoritmo 3.1.

Detalhes do método ASA podem ser encontrados em Hager e Zhang (2006).

Algoritmo 3.1: Calculo do gradiente

Entrada: u;, xg

Saida: gradiente da H no tempo k

Inicializar k£ = 0;

Calcular variaveis estado (progressivo);

Definir coestado final usando estado final;

Calcular coestado (regressivo);

Calcular gradiente da H usando o estado e coestado calculados nos passos 1 e 3 ;
retorna gradiente da H.

[~ BN NV VD

3.3.2 Programacgao nao linear inteira mista

Programacao nao linear inteira mista (MINLP - Mized Integer Nonlinear Program-
ming) sao programas de otimizagdo que envolvem variaveis inteiras e continuas, per-
mitem nao linearidades no funcional objetivo e nas restricbes. Para o caso particular
em que uma variavel inteira pode assumir valores sobre o conjunto {0, 1}, diz-se que tal
variavel é binaria.

Um problema de MINLP pode assumir a seguinte forma:

max (2, ut, At) (3.23)
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sujeito a

onde )\ é um vetor de variaveis binarias, x; e u; sao varidveis continuas e lo e up sao os
limitantes inferiores e superiores, respectivamente. O funcional objetivo f é uma funcao

suave nao linear e, geralmente, ndao concava.

Problemas de programacao nao linear inteira mista sao, em geral, problemas difi-
ceis de serem resolvidos devido a complexidade das fungoes envolvidas. Dois fatores
principais contribuem para a dificuldade de resolu¢ao de problemas dessa forma (3.23),
a nao convexidade dos problemas, que possibilita a presenca de miltiplas solugoes lo-
cais, e a natureza combinatéria dos problemas, promovida pela presenca de variaveis
inteiras (Wolsey 1998). A MINLP é amplamente utilizada na pratica em problemas
que envolvem frequentemente, sintese de processos na engenharia quimica (Adjiman
et al. 1997), minimizagao de desperdicio em corte de papel (Giannelos e Georgiadis 2001)

e em problemas de empacotamento (Birgin et al. 2006, Birgin e Gentil 2010).

Uma das técnicas usadas na resolucao de MINLP é a enumeracao implicita ou o
branch and bound (Wolsey 1998, Arenales et al. 2007). Essa técnica geralmente lida com
a resolugao de sucessivos subproblemas (problemas aproximados) de programagao nao
linear. O método branch and bound envolve a resolugao de problemas de programagao
nao linear, que sao relaxagoes do problema original obtidas, por exemplo, através da
remocao das restrigoes de integralidades das varidveis inteiras. Portanto, um conceito
fundamental usado neste método é a relaxacao nao linear que torna o problema original
em um problema de programagao nao linear, o qual pode ser resolvido usando a teoria

de controle 6timo.

Método branch and bound

Branch and bound é uma técnica de otimizagao que utiliza uma arvore de enume-
ragdo para resolver um problema (Wolsey 1998). Cada n6 desta arvore representa
um subproblema do problema inicial e cada ramo representa uma nova restrigao a ser

considerada. A descrigdo do método branch and bound para resolver problemas de pro-
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gramacgao nao linear inteira mista estd associado, de forma especifica, a uma &arvore
de enumeragao da seguinte forma: cada nd da arvore representard um problema de
programagao nao linear inteira mista, sendo a raiz o problema principal, e cada ramo
representara a adicao de uma nova restricdo de limite inferior, superior ou de igual-
dade em uma variavel. Com isso, cada né herdara o problema do né pai, isto é, do nd

antecessor, com uma restricao a mais.

O método branch and bound foi introduzido por Land e Doig (1960). Desde entao,
foi e ainda é bastante utilizado como base para resolver muitos problemas de otimizagao.
Pode-se citar, por exemplo, Bonami et al. (2008), Fletcher e Leyffer (1998), Eckstein
(1994) e Grossmann e Quesada (1992) para aplicacoes de branch and bound na resolugao

de problemas de programacao nao linear inteira mista.

O algoritmo branch and bound consiste em dividir o problema em subproblemas
mais simples, calcular limitantes inferior e superior para o valor 6timo do subproblema,
no pior caso, todas as solugoes serao exploradas, e cortar ramos da arvore que nao
precisam ser visitados. Na pratica, frequentemente varios ramos sao podados com o uso

de limitantes z.

Seja um problema P dividido em m subproblemas P, Py, ..., P, tal que PLUP,, ...,UP,, =
P. A fixagao recursiva de diferentes varidveis cria uma arvore com noés internos, esses
noés representam todas as solugdes que podem ser obtidas respeitando a fixagdo das
variaveis, e folhas, que representam as solugoes completas. A Figura 3.1 descreve uma

arvore de enumeragao completa.

Figura 3.1: Problema com 3 variaveis binarias. A1, A2 e A3. Problema original P. Branch na variavel A1,
criam-se subproblemas P; e P>. Branch na variadvel A2, criam-se subproblemas P11, Pi2, P21 e Pa2. Branch
na variavel A3, levam as soluces completas.

Considere o conjunto de solucoes vidveis de um problema P. O problema sera di-
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vidido em dois subproblemas de modo que qualquer solucao vidvel de um subproblema
seja uma solugao vidvel de P. Seja A\; uma variavel que viola uma restrigao de integra-
lidade e que foi escolhida como variavel de decisdo. Se A; for uma variével binéria, um
né com uma varidvel com valor fracionario entre 0 e 1 é ramificado em dois nés filhos,
ou seja, serao criados dois subproblemas. No primeiro subproblema, o valor da variavel
Ay serd fixado em 0 e no segundo subproblema seu valor seré fixado em 1. A Figura 3.2

ilustra esse caso.

Figura 3.2: Divisdo de um problema em dois subproblemas através da fixacdo do valor da variavel A; em 0
no primeiro subproblema e em 1 no segundo.

Usando somente o branch tem-se um algoritmo exato que em um numero finito
de passos fornece a solugao 6tima, mas extremamente dificeis de serem resolvido, pois
para n variaveis binarias tem-se 2" nos a serem explorados. A chave para melhorar a
eficiéncia do branch and bound é usar limitantes para podar ramos da arvore que nao

contém a solugao 6tima (Wolsey 1998).

Considere um problema onde se quer obter o lucro maximo da solucao 6tima z =
max f(x). Mesmo que z seja dificil de calcular, eventualmente pode-se ter limites para

z que podem ser calculados com mais facilidade (Figura 3.3).

3
Limite superior - 7
Solugao dtima — zZ
Limite inferior — Z

Figura 3.3: Limitantes superior e inferior para um problema de controle 6timo.
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O método mantém a melhor solugdo S conhecida para o problema, cujo valor do
limitante z = —o0, e um conjunto de problemas candidatos (problemas ainda nao
visitados) que comega contendo apenas o problema principal. Enquanto houver apenas

problemas candidatos, seleciona-se e remove-se um problema P, desse conjunto.

Seja P, o problema que se obtém a partir de P através da relaxacao das restrigoes
de integralidade. Dessa forma, P,, é um problema de programacao nao linear padrao.
Se a solugao de P, satisfaz as restri¢oes de integralidade, entao também é uma solugao
6tima do problema P. Compara-se o valor do limitante zp para o problema P dessa
solucdo com o valor do limitante z da melhor solu¢ao conhecida até o momento. Se
zp > z, entao uma solucao melhor do que a anterior foi encontrada e S, assim como o

seu correspondente valor do limitante zp, sdo atualizados.

Se a solugao de P, nao satisfaz as restrigoes de integralidade, existe uma variavel que
viola uma dessas restrigoes. Essa varidvel é chamada de varidvel de decisao. Entao, P
é dividido em dois subproblemas. Cada um dos subproblemas criados é incorporado ao
conjunto de problemas candidatos e o método segue resolvendo o préximo subproblema.
Apo6s todos os subproblemas terem sido resolvidos ou explorados, a solugao 6tima é a

melhor solugao descoberta durante o processo.

Na anélise dos subproblemas candidatos, é necessario definir quais devem ser explo-
rados e quais devem ser eliminados. Um subproblema P, sera considerado explorado
se garantir que o seu conjunto de solugoes vidveis nao contém uma solug¢ao melhor do
que a melhor solugdo encontrada até o momento ou se uma solucao 6tima de P,, for
encontrada. Assim, o subproblema P,, pode ser considerado resolvido e ndo precisa ser

examinado em mais detalhes através de uma nova divisao.

Para o caso do problema de maximizagao z = max f(z), a melhor solugdo encontrada
até o momento durante a busca fornece o limite inferior. A solu¢do do subproblema
relaxado oferece uma solugao cujo valor de f(z) é melhor ou igual ao da solugao 6tima
do problema original (limite superior). Na Figura 3.4, apresenta-se um exemplo de
como ¢é realizada a poda por limitantes, observe que nao é possivel encontrar solugoes

melhores em P;, logo pode-se descartar este ramo da arvore de busca.

Para o caso da poda por otimalidade (Figura 3.5), é feita a decomposigao de P em
dois noés P; e P,, com limites superior e inferior. Observa-se que o limite superior e

inferior sao iguais em P, logo nao hé razoes para explorar o n6é P;.

33



MAX 27 26

26

21

Poda por limitante

Figura 3.4: Note: Z = max {20, 26} = 26 e z = max {18, 21} = 21. N3o é possivel encontrar solu¢des
melhores em P, logo pode-se descartar este ramo da arvore.

MAX 27 25
° 13 o 20
e
20 25 25
° 20 15 o @ 15

Poda por otimalidade

Figura 3.5: Note: Z = max {20, 25} = 25 e z = max {20, 15} = 20. O limite superior e inferior s3o iguais
em Pi, logo n3o ha razdes para explorar o né P;.

No caso do problema ser infactivel, é feita a decomposicao de P em dois nés P; e
P,, com limites superior e inferior diferentes (veja Figura 3.6). Aqui ndo se pode tirar

nenhuma conclusao sobre os limitantes, logo ambos os nés precisam ser explorados.

Portanto, considerando a relaxacao P, de P, existem trés situacdes que permitem

podar um né da arvore de busca:

1. Poda por limitante: O limitante superior de P é pior ou igual ao valor da melhor
solucao viavel até o momento. Nesse caso, nao ha possibilidade de encontrar uma

solucao melhor do que a atual e o subproblema pode ser descartado da busca.

2. Poda por otimalidade: A solucao 6tima de P,, é solugdo viavel inteira de P e,

portanto, é solugao 6tima de P.

3. Infactibilidade: P, nao possui solugao factivel. Nesse caso, P também nao pos-
suiré solucao factivel e pode ser descartado da busca.
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MAX

Impossivel podar

Figura 3.6: Note: Z = max {24, 37} = 37 e z = max {13, —oo} = 13. Aqui n3o se pode tirar nenhuma
conclus3o sobre os limitantes, logo ambos os nés precisam ser explorados.

O processo de divisdo ocorre quando, através dos critérios apresentados anterior-
mente, nao for possivel cortar o ramo correspondente ao problema em questao. Assim,

é necessério utilizar a idéia da divisao e conquista para resolver o problema.

Assim, o método branch and bound é uma alternativa ttil na resolugéo de problemas
da forma (3.23), pois o objetivo desta estratégia é minimizar o nimero de nos explorados
na busca da melhor solucao inteira e, com isso, diminuir o tempo do processamento

computacional.
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Capitulo 4

Modelos para analise de

populacoes de plantas daninhas

Devido & necessidade de gerar mecanismos de controle, foram desenvolvidos mode-
los matematicos que descrevem a dindmica populacional da planta daninha, os quais
possibilitam entender como esta se relaciona com o meio (por exemplo, clima e solo),
de que forma compete com a plantacao (Park et al. 2003), qual o seu comportamento
quando se tenta controlar a infestacao, qual a probabilidade e a taxa de evolugao da
resisténcia a herbicidas (Maxwell et al. 1990, Diggle et al. 2003) e quais as formas de

atacar o problema de infestagao.

Muitas vezes deve-se decidir se é necesséario, ou nao, controlar a infestagao (Cacho
et al. 2004), pois o processo de controle gera gastos que podem ser evitados caso a
infestacdo nao prejudique a plantagao. De forma geral, nem sempre é prejudicial a
presenca de alguma planta daninha na lavoura e, além disso, deve ficar claro que o
objetivo em geral nao é erradicar totalmente a daninha, e, sim, garantir uma relagao

favoravel entre o equilibrio da lavoura com a planta daninha e os custos de controle.

Neste capitulo sao descritos os modelos utilizados na analise de populagoes de plantas
daninhas, o modelo populacional de plantas daninhas utilizado para definir a densidade
do banco de sementes, o modelo de dose-resposta utilizado para definir a acao da dose no
controle da infestacao e o modelo de pressao seletiva utilizado para descrever a dindmica

da resisténcia.
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4.1 Modelo populacional

As plantas daninhas competem vigorosamente com a cultura, resultando em grande
perda de rendimento, devido ao seu alto poder de reprodugao, pois geram um grande

numero de sementes que afetam diretamente o tamanho do banco de sementes no solo.

Jones e Cacho (2000) apresentam um modelo dindmico populacional de plantas
daninhas considerando trés coortes na populagao, onde cada coorte esta relacionado
com diferentes porcentagem de sementes germinadas que emergiram e a funcao de dose-

resposta foi estimada utilizando um modelo logistico.

Para descrever o ciclo de vida das plantas daninhas, toma-se como variaveis do
modelo as densidades do banco de sementes e plantas jovens denotadas como x; e y,
respectivamente. Com isso, a dindmica populacional da planta daninha é descrita por

(Jones e Cacho 2000):

g = 98z, T4 = To (4.1)
yi = (1= plu))ye (42)
z; = explylnyi/(n+elnyf)] (4.3)
xy = Rxy —n+¢ (4.4)
i1 =z +(1=V)(1 —0)x, (4.5)

com variaveis e parametros definidos na Tabela 4.1. A propagacgao xj foi restrita para
zero quando y¢ < 0,5 plantas por m?, pois (4.3) tende ao infinito quando y¢ se aproxima

de zero.

A estrutura do modelo (4.1)-(4.5) é baseada no ciclo de vida das plantas daninhas,
sem considerar a competicao entre a planta daninha e a cultura, em que a populagao
inicial zg é o banco de sementes viavel e com sementes nao geminadas presentes em
um campo de producao agricola: (4.1) descreve as plantas emergentes provenientes
do banco de sementes, (4.2) descreve a sobrevivéncia das plantas jovens emergentes
determinada pela estratégia de manejo das plantas daninhas empregada durante cada
iteragao, (4.3) descreve a densidade de sementes resultantes da reprodugao das plantas
daninhas adultas, (4.4) descreve a proporgao de sementes novas. Finalmente, (4.5)
descreve as novas sementes produzidas que sao adicionadas ao banco de sementes no
final do ciclo de vida.
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Tabela 4.1: Definicdo dos parametros e varidveis do modelo populacional de plantas daninhas

Tt Densidade do banco de sementes no inicio do ano ¢ (m~2)

i Densidade de plantas jovens no ano t (m~2)

yi Densidade de plantas emergentes que chegam & fase adulta (m~2)

xy Densidade de sementes resultantes da reproducio da planta daninha (m~2)
xy Novas sementes adicionadas ao banco de sementes no ano ¢ (m=2)

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

1) Taxa de germinagao anual das sementes da planta daninha

g Dose de herbicida aplicada no ano ¢ (litro ha™!)

0 Taxa de mortalidade de plantas daninhas induzida pelo herbicida no ano ¢
¢, p, ¢ Coeficientes de regressao (Medd et al. 1995)

K Taxa de sobrevivéncia de novas sementes

n Retirada de sementes na colheita (m~=?)

£ Taxa de importacao de sementes (vento, passaros, etc)

\\ Taxa de mortalidade de sementes dormentes

4.2 Modelo de dose-resposta

Diversos autores tém utilizado e recomendado modelo de dose-resposta para deter-
minar a suscetibilidade ou resisténcia de plantas daninhas aos herbicidas aplicados em
diversas culturas (Streibig e Kudsk (1993), Lacerda e Filho (2004), Kim et al. (2006),
Haage et al. (2007), Smith et al. (2008) and Merotto et al. (2009)). Esses autores sug-
erem o uso do modelo log-logistico, o qual apresenta iniimeras vantagens em relagao
a outros métodos de analise. A principal vantagem é a presenca do paradmetro G Rsg
(growth reduction), o qual facilita a comparagao do nivel de resisténcia dos bidtipos

testados.

Seefeldt et al. (1995) sugeriram o modelo log-logistico como método mais adequado
para analise da curva dose-resposta devido & presenca do pardmetro GR5p na equacao.
O parametro GRsg, representa a dose do herbicida necesséaria para reduzir 50% do
crescimento de uma populagao de plantas, normalmente calculada a partir do actmulo
de biomassa ou porcentagem de controle. Este pardmetro permite comparar o grau

diferencial de suscetibilidade a herbicidas entre espécies resistentes e suscetiveis.

Na maioria das situacoes, sao feitas comparacgoes da atividade do herbicida, por
exemplo, a acgao seletiva do herbicida entre a cultura produzida e as plantas daninhas.
A acdo de diferentes herbicidas gerara funcoes diferentes de dose-resposta dependendo
do principio ativo do herbicida, genotipo da planta e/ou condigoes ambientais.
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O modelo de dose-resposta usado para quantificar a sensibilidade da planta daninha,

denotada por p, ao herbicida u é (Seefeldt et al. 1995):

d—c
T T epP(n(u) — n(GRs))]

plu) = c (4.6)

em que c 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

planta testemunha, b é a declividade da curva em torno de GRsg ¢ GR5g jé definido.

Estes parametros sofrem alteragoes entre as diversas variedades da mesma planta por
pequenas diferengas fisiologicas da planta. Dentre as principais diferengas fisioldgicas
que alteram a resposta da planta, estd a resisténcia da planta & dose do herbicida

aplicado.

4.3 Modelo de pressao seletiva

A pressao seletiva é a unido de fatores que favorecem uma determinada populagao
em detrimento de outra. O herbicida é uma forma de pressao seletiva, pois o bidtipo
resistente é favorecido e o bidtipo suscetivel é atacado. Outros fatores agem em conjunto
ou independentemente do herbicida. Um exemplo de fator de pressao seletiva agindo
em conjunto com o herbicida é a chuva, a qual diminui a concentracao de herbicida
na superficie do solo, favorecendo individuos ja fixados, enquanto aqueles ainda em
desenvolvimento sao atacados pelo excesso de dgua e pelo herbicida simultaneamente.
Como exemplo de fator que age independentemente do herbicida é a luminosidade, as
plantas daninhas sao perigosas para certas culturas apenas no inicio, pois neste momento
competem por luminosidade com a cultura, apds o crescimento o préprio tamanho da
cultura gera um sombreamento do solo que torna o desenvolvimento da planta daninha
dificil. A existéncia de areas com acesso & luminosidade tornam as plantas daquela area
mais favoraveis que as de outras areas. Algo semelhante acontece com a fertilidade do

solo.

Se ha auséncia de selecao, entdo nao existe a evolugdo. As ocorréncias de mutagoes
acontecem de forma aleatéria, mas o que as tornam sucessos evolucionarios é a pressao
seletiva sobre os individuos, eliminando aqueles que nao possuam caracteristicas fa-
voraveis que os facam superar o limiar imposto. Este limiar pode ser qualquer fator
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de degradacgao, como condigdes naturais ou artificiais, mudancgas climaticas bruscas,

toxidade ambiental, falta de nutrientes, doengas, entre outros (Britton 2003).

Considerando apenas as influéncias da pressao seletiva gerada pelo herbicida em
condicoes climéticas e de solo ideais, pode-se definir as influéncias desta pressao seletiva
sobre a distribui¢do genética de uma determinada populagao. Sao estudados apenas
os casos de pressao seletiva ligados diretamente & evolugao da resisténcia ao herbicida.
Para isso, precisa-se definir as fun¢oes de frequéncia genética dos alelos dominantes e

recessivos em face a pressao seletiva.

As fungoes de frequéncia genética dos alelos dominantes e recessivos em face a
pressao seletiva sao descritas seguindo os principios descobertos por Fisher, Haldane

e Wright (Britton 2003).

Seja a frequéncia genética no final da fase gamética p; e ¢; da geragdo t. Seja a
razdo WaAA : WA : Wee definida como a probabilidade de sobrevivéncia da fase zigotica
para a fase reprodutiva de varias razoes genéticas. De acordo com Britton (2003), wgg
é normalmente igual a 1 e wa4 e w4, sd0 os valores da selecao de gendtipo AA e Aa,
respectivamente. Com p?, 2pyq; e g7 sendo a frequéncia genética. No inicio da fase

zigbtica a razao de gendtipos A A, Aa e aa na fase reprodutiva é modificada para

WAAD] : 2WAaPtGt © Waali (4.7)

e a frequéncia dos alelos A e a sao agora as razoes
WAAD] + WAGPLTt * WAGDIt + Waaly (4.8)
Finalmente, a mudanga da frequéncia do alelo A no final da fase gamética pode ser

descrita por
WAAD; + WAaPiGt

Di+1 = ; (4.9)
WAAP} + 2WAaPtqt + WaalF
que pode ser reescrita na forma recursiva como
pr+1 = pt +o(pt) (4.10)

onde
(wAA - wAa)pt + (wAa - waa)qt
WAAPT + 2W APt + Waad?

U(pt) = Ptqt
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Tabela 4.2: Definicdo dos pardmetros e variaveis relacionados a frequéncia dos alelos

Do Frequéncia inicial do alelo dominante
Dt Frequéncia do alelo dominante no ano ¢
qt Frequéncia do alelo recessivo (1 — p;) no ano ¢

w44 Vantagem evolutiva do homozigoto resistente
w4, Vantagem evolutiva do heterozigoto resistente/suscetivel
Weqe  Vantagem evolutiva do homozigoto suscetivel

com pardametros definidos na Tabela 4.2. Essa é a equagdo mateméatica de Fisher-
Haldane-Wright (FHW) que descreve a mudanga da frequéncia genética no ano t + 1.
Esta equacao prevé o comportamento esperado de uma populacao que se reproduz
sexuadamente com geracoes distintas, é responsavel pela evolucao genética da resisténcia
e dependendo da caracteristica do bidtipo da planta estudada, o alelo pode ter resisténcia

dominante nuclear ou recessiva nuclear (Britton 2003).

A funcgao o(py) representa o acréscimo esperado entre as geragoes de individuos, ou
seja, a evolugdo por pressao seletiva, definida pela diferenga entre as vantagens evolutivas

WAA, WAq € Wae. A razdo entre as vantagens evolutivas obedece a seguinte relagao:

(I1+s, 1+ s, 1) se dominante
(wAA7 WAa, waa) = (411)
(I+s, 1, 1) se recessivo

onde s é o coeficiente de pressao seletiva.
No caso do alelo ter resisténcia dominante nuclear, toma-se (WA4, WAq, Waq) =

(I14+s, 14+s, 1). A equacdo FHW (4.10) torna-se:

qt
1+ s(pf + 2peqr)”

Pt+1 = Pt + SPqt (4.12)

O parametro s mede a resisténcia de selecdo para o alelo p;, sendo que 1076 < s < 51071
(Britton 2003). Observa-se que p = 0 é um estado instavel e p = 1 estavel. O dominio do
alelo dominante se inicia rapidamente, porém nao se estabiliza em dominéncia completa

na populacao.

No caso do alelo ter resisténcia recessiva nuclear, toma-se (w4, WAq, Waa) = (1 +
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s, 1, 1). A equacao FHW (4.10) torna-se:

p
T 7+ (4.13)
1— sp;

Novamente, observa-se que p = 0 é um estado instavel e p = 1 estavel. Contudo, para

o alelo recessivo existe um inicio lento, mas pode atingir dominio total da espécie.

As Figuras 4.1 e 4.2 apresentam solugoes numeéricas para as equagoes do alelo domi-
nante (4.12) e recessivo (4.13) tomando s = 0.002 para fraca selegdo e s = 0.2 para forte
selecao. Observa-se que a principal diferenca de comportamento encontrada mudando
a pressao seletiva é a escala de tempo. Nota-se que o alelo dominante mesmo iniciando
em valores infimos atinge rapidamente sucesso evolucionario, mas dificilmente é capaz
de atingir dominancia homozigética na populagao. Enquanto o alelo recessivo neces-
sita de um certo valor inicial para atingir o mesmo sucesso, porém, é capaz de atingir

dominéncia homozigotica na populagao (Britton 2003).

Forte sele¢do

:
alelo recessivo
alelo dominante

(%)

0.7

Frequéncia do alelo

0 20 40 60 80 100
Numero de geragdes

Figura 4.1: Solugdes numéricas para forte selecdo para os alelos dominante e recessivo. Toma-se s = 0.2
para forte selec3o.
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Figura 4.2: Solucdes numéricas para fraca selec3o para os alelos dominante e recessivo. Toma-se s = 0.002
para fraca selecdo.
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Capitulo 5

Modelo populacional de plantas
daninhas considerando a

dinAmica da resisténcia

Para descrever o ciclo de vida da planta daninha usa-se um modelo dindmico po-
pulacional baseado em Jones e Cacho (2000), o qual utiliza como forma de controle a
aplicagao de um tnico herbicida. Contudo, esta técnica de controle gera um alto custo
no processo de produgao de uma lavoura e apresenta algumas particularidades que de-
vem ser observadas, como a utilizacao sem planejamento do herbicida, o que pode gerar

resisténcia da planta, e os efeitos ambientais que o uso excessivo do herbicida causa.

Neste capitulo é proposto um modelo dindmico populacional de plantas daninhas
considerando a dindmica da evolucao da resisténcia a herbicidas. Sao utilizados con-

ceitos de Mendel e do equilibrio de Hardy-Weinberg para a modelagem do problema.

5.1 Modelo de densidade do banco de sementes

Considera-se o modelo dindmico populacional de plantas daninhas (4.1)-(4.5) para
as densidades do banco de sementes e de plantas jovens denotadas como x; e ¥y, respec-

tivamente, descrito na Secao 4.1.

As equagoes (4.1)-(4.5) podem ser sintetizadas pela substituigdo para frente (y; de
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(4.1) em (4.2), entao y§ em (4.3) e assim por diante), chegando na seguinte equagao

Ti41 = g(:z:t,ut) (5~1)

com

g(xg,ur) = (1 = U)(1 — )y + kexp ( vIn (1 — p(ur)) 296z4) > —n+&

p+eln (1 — p(ug)) x90xy)

onde x4y1 descreve a densidade do banco de sementes no ciclo de vida ¢ + 1.

5.2 Modelo de dose-resposta

Para a compreensao da eficacia do herbicida em relacao ao controle da planta dani-

nha faz-se uso da fungéo de dose-resposta descrita no Secao 4.2.

A relagdo entre a dose de herbicida e a resposta da planta é de fundamental im-
portancia para a compreensao da eficacia do herbicida e seu modo de agdo. A funcao
de dose-resposta tem como objetivo quantificar a sensibilidade da planta ao herbicida.
Mudancgas nessa sensibilidade alteram essa funcao. Plantas resistentes tém uma menor
sensibilidade ao herbicida, portanto, sua funcao dose-resposta difere da fungdo dose-
resposta da planta suscetivel da mesma espécie. Essa diferenca na funcao dose-resposta

¢ usada para detectar casos de resisténcia a herbicidas (Seefeldt et al. 1995, Moss 2010).

A comprovacdo cientifica dos niveis de resisténcia de espécies de plantas daninhas
aos herbicidas pode ser feita através da construcao de curva dose-resposta a partir de
ensaios conduzidos em casa de vegetagao. Este procedimento permite a interpretagao
dos resultados de forma objetiva e possibilita a comparacao adequada do comportamento

de uma espécie frente a um herbicida aplicado em diversas doses.

Com base em experimentos conduzidos em casa de vegetacao, formulou-se um mo-
delo para a dindmica da resisténcia baseado em casos de deteccao de bidtipos resistentes
para um herbicida via dose-resposta. As seguintes suposigoes sdo consideradas: (1)
os parametros ¢ em ambas as curvas de dose-resposta dos bidtipos resistente (R) e
suscetivel (S) s@o proximos, (2) a inclinagao da curva b é paralela para diferentes G Rsq

sob 0 mesmo mecanismo de resisténcia (Tind et al. 2009, Christoffoleti 2002).
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A funcao de dose-resposta adotada é

n ds — cs
T T+ explbr(In(ur) — In(GRsor))]

pluy) = ¢ (5.2)

onde cg indica a mortalidade minima esperada e é usado o parametro da curva de dose-
resposta do bidtipo suscetivel, dg indica a mortalidade méxima esperada (Christoffoleti
2008) e ¢ usado o parametro da curva de dose-resposta do bidtipo suscetivel para refletir
a mortalidade maxima, br é tomado da curva de dose-resposta do bidtipo resistente em
torno do pardmetro GRso; que é modelado como uma funcao de bidtipos R e S como

segue:
GRg,ot(Rt) = R;GRxop + (1 — Rt)GRg,OS (53)

onde GR5or ¢ GRsps corresponde & dose necessaria para reduzir 50% da resposta da
planta daninha resistente e suscetivel, respectivamente, e R; descreve o indice de re-
sisténcia a herbicidas que a populagao de plantas daninhas adquirem no tempo ¢, a qual
é obtida como uma funcao de frequéncia de alelos dada pela equagao de Fisher-Haldane-

Wright (FHW) que descreve a genética populacional (Britton 2003).

5.3 Modelo dinamico da resisténcia de plantas daninhas

Para a maioria das plantas daninhas, o comportamento previsto pela equacao FHW
(Britton 2003) se mostra eficiente para representar espécies que possuem reprodugao
rapida, sexuada através do polen gerando sementes, com geracoes bem distintas uma
das outras, com populagoes isoladas e de grande interagao dentro da mesma populagao.

Portanto, a equagao FHW ¢ usada para descrever a evolucao genética da resisténcia.

5.3.1 Pressao seletiva para a frequéncia dos alelos dominante e reces-

sivo

A funcao de frequéncia genética dos alelos dominante e recessivo em face a pressao
seletiva, descrita na Secao 4.3, é reformulada para adicionar a dindmica do banco de

sementes na genética populacional.

Em (4.10) nao é levada em consideragao a dindmica do banco de sementes na genética
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populacional. Representa-se o banco de sementes da planta daninha como material
genético que participa do processo de selecao. Nesse processo, as sementes dormentes
nao sofrem pressao de selecao, mas as plantas adultas participam do processo. Entéo, em
(4.10), os fatores oy e x sao adicionados para representar, respectivamente, a dindmica
do banco de sementes e o processo de autofecundacao, quando a fecundagao se dé entre
gametas produzidos pelo mesmo individuo, e o processo de reprodugao entre individuos

diferentes. Portanto, (4.10) torna-se:

Pir1 = P+ (@, ) (24, ue) xo (pr), (5.4)

emque oy <1, x>1, e

n
€T

Ay = —t
Tt

Com z} e x; dados por (4.4) e (4.5), respectivamente.

E ainda, reescrevendo (5.4), tem-se

D1 = (T, e, ug), (5.5)

onde

V(e Dty ue) = P + a2 )xo (pe)-

A razdo entre as vantagens evolutivas em relagao a pressao seletiva em (5.4) é dada
por:
T T
[’LUAA WAq waa] ZES+[1 1 1] ; (5.6)
onde s é o coeficiente de pressao seletiva para o frequéncia dos alelos dominante e

recessivo e £ é um vetor que define os valores das vantagens evolutivas dos genotipos

AA e Aa dado por:

(110)7, se dominante,
E = (5.7)

(100)7T, se recessivo.

5.3.2 Gendétipo resistente

A populagao inicial de plantas daninhas é um banco de sementes viavel, com se-
mentes nao germinadas presente no campo agricola. Neste banco de sementes, existem
individuos suscetiveis (S) e resistentes (R) determinados pela frequéncia inicial do alelo
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resistente.

O percentual do genoétipo resistente R; pode ser introduzido pelo conhecimento do
fenotipo da planta. A proporgao de novas sementes de cada gendtipo (AA, Aa, aa) é

determinada pela genética populacional.

Sao estudados os casos de alelos dominante e recessivo. No caso do alelo recessivo,
o homozigoto AA (p?) é responsavel pela resisténcia. No caso do alelo dominante, o

homozigoto AA (p?) e o heterozigoto Aa (2p;(1—p;)) sdo responséveis pela resisténcia.

O modelo para o gendtipo resistente segue o equilibrio de Hardy-Weinberg e é for-

mulado como:
2 )
p7 + 2p¢(1 — py), se dominante
Ry = PR, ’ (5.8)
pf , Se recessivo.

O modelo dindmico da resisténcia com pressao de selecao considerando o banco de

semente ¢ dado por (5.4)-(5.8).

5.4 Modelo dinaAmico para multipla resisténcia

A maioria dos problemas de resisténcia a herbicidas, que envolve as plantas daninhas,
apresentam miultipla resisténcia aos herbicidas. O fenémeno de multipla resisténcia a

herbicidas pode ser visto como a expressao de diferentes modos de agdo do herbicida.

Segundo Diggle et al. (2003), a resisténcia multipla é uma resisténcia completamente
independente uma da outra na mesma espécie. As plantas daninhas podem apresentar
resisténcia a dois mecanismos distintos de resisténcia e exibir resisténcia a diferentes
classes de herbicidas (Powles e Preston 2011). As plantas daninhas que apresentam
miltipla resisténcia a herbicidas tem uma rapida evolugao na dindmica da resisténcia,

onde cada herbicida possui uma pressao seletiva diferente.

Maxwell et al. (1990), Diggle et al. (2003) e Gressel e Segel (1978) consideram a
segregacao da frequéncia dos alelos para usar diferentes modos de agdo do herbicida
no controle da infestacao de plantas daninhas. Neste trabalho, nao é considerada a

segregacao da frequéncia dos alelos no modelo populacional de plantas daninhas.

A dindmica populacional de plantas daninhas e da resisténcia sdo, entao, descritas
por (5.1)-(5.3) e (5.4)-(5.8). Os parametros de dose-resposta sao definidos de acordo
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com o herbicida selecionado.
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Capitulo 6

Problema de otimizacao do

manejo de plantas daninhas

Muitos fatores podem influenciar e determinar o rendimento final de uma colheita,
por exemplo, a forma como ¢ feito o plantio (direta ou convencional), o clima da regido
onde se encontra a lavoura, a quantidade de chuvas na temporada, pestes, doencas,

infestagoes por plantas daninhas, a maneira que sera feita a colheita, entre outros.

Neste capitulo é definido o problema econémico de producdo de uma lavoura, ap-
resentada a formulacdo dos problemas de otimizacdo do manejo de plantas daninhas
considerando a aplicacao de uma sequéncia de um tnico herbicida e a rotagao de her-
bicidas. Com isso, busca-se reduzir o uso de herbicida, maximizar o lucro e retardar a
dindmica da evolugao da resisténcia num periodo pré-determinado de tempo. Para a
resolucao numérica do problema de manejo de plantas daninhas, sao utilizadas estraté-
gias de programagao nao linear (NLP) e programagao nao linear inteira mista (MINLP).

E, finalmente, apresentam-se os resultados de simula¢Ges numéricas.

6.1 Definindo o problema econdémico

O problema econdémico expresso pela tomada de decisdo é determinado pelo nivel
de entrada dos fatores de producao, incluindo o controle das plantas daninhas, que

maximize o lucro e minimize os impactos ambientais.

A producao da lavoura, denotada por Y, que é uma funcao da densidade de plantas
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daninhas (z;), da resisténcia da planta daninha (p;), do controle da infestagao (u;) e
outras variaveis (z) para incluir os fatores fixos de produgao incluindo fatores ambientais,

é representada da seguinte forma:
Y = h(xtvptautvzt)' (61)

Esta funcao pode ser separada nas equacoes de rendimento de producao numa lavoura
livre de plantas daninhas (Y), de perda de rendimento associada com a densidade,
a frequéncia de alelos e o controle da planta daninha (Y7) e a perda de rendimento

associado aos efeitos toxicos do herbicida (Y7).

A producéao da lavoura é, entdao, obtida como

Y = Yo(l - Y2)(1 - Y)). (6.2)

Cousens (1985b) argumentou que a fun¢ao que melhor descreve perda de rendimento

como uma fungao de densidade de planta daninha é um hiperboléide da seguinte forma:

aD

174D (6:3)

Yr

onde a é o pardmetro que representa a perda de rendimento causada pelas planta da-

2

ninha por m*, m é o pardmetro que estima a perda de rendimento méaxima quando a

densidade de plantas daninhas tende ao infinito (altas densidades de plantas daninhas)
e D é uma funcao da densidade inicial da planta daninha e da proporcao de plantas

daninhas mortas pela aplicagdo do herbicida p(u, Ry):
D =wx(1 = p(u, Re)), 0<p<1

com p(ug, Ry) dado por (5.2).

A perda de rendimento associado com os efeitos toxicos do herbicida foi estimado
como (Pandey e Medd 1990)

Y, = puy

onde ¢ é um parametro de ajuste.
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Entao, a funcdo lucro (m) é definida como
W(xhptaut) = PyY(l‘mPt,Ut) — Pyus — PrRy — C (64)

onde P, é o prego de cada unidade do produto cultivado (R$ tonelada™') , P, é o
custo por cada unidade de controle (R$ litro=!), Pg é um fator de ajuste do efeito
da resisténcia no lucro, C' é a constante dos custos de aplicagao do controle mais os
custos de producao. A funcgao lucro (6.4), com R; dado por (5.8), é determinada nao
apenas pelo nivel da variavel de controle, mas também pela densidade inicial de plantas
daninhas z; e da frequéncia do alelo p;. Portanto, o rendimento total para qualquer

variacao de u; serd especificado pelo valor inicial de x; e py.

Portanto, o modelo econémico, dado por (6.4), maximiza os lucro e minimiza a

resisténcia da planta daninha, para um nivel inicial de infestacao.

6.2 Modelo de otimizacao com aplicagcao da sequéncia de

um unico herbicida

O problema de controle de planta daninha é tratado como um problema de manejo

de recursos (Kennedy 1986) e, para isso, necessita-se desenvolver um modelo dindmico.

Para o estudo com problemas dindmicos precisa-se definir de que forma a variavel de
estado ir4 evoluir com o tempo. Neste caso, toma-se como variavel de estado o banco de
sementes da planta daninha x; e a frequéncia do alelo p¢, e varidvel de controle a funcao
de dose-resposta p(u, Ry). Sendo assim, é preciso definir uma equagdo que descreva
a variacao deste banco de sementes com o passar do tempo, definida como equacgao
dindmica. Para este caso, tratam-se as sementes da planta como um recurso renovavel
e o banco de sementes como o estoque deste recurso. Nos problemas din&micos esse

estoque pode alterar, com o passar do tempo, a solucao 6tima do problema.

Com o tempo, o banco de sementes pode sofrer alteragdes no seu tamanho devido
a diversos fatores, como a acdo do controle aplicado, que acarreta num decréscimo
do banco de sementes e, a0 mesmo tempo, em um aumento no nimero de sementes
resistentes, ou a reproducao da planta, que faz com que o banco de sementes cresga no

ano seguinte. Essas alteragoes podem ser descritas em relagao ao banco de sementes e a
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frequéncia genética, dado por (5.1) e (5.5), respectivamente. Porém, considerando que
GR5 é dado por (5.3) em funcao da resisténcia, dado por (5.8), para o caso do alelo
dominante, obtém-se as seguintes equagoes dindmicas para o problema de manejo das

plantas daninhas sob pressao seletiva:

g(Te,prur) = Tep (6.5)

(TP w) = P (6.6)

com
““((1 ( T oxp[b(In(ug) — l“(GRSOt(Rt)))]>>Igémt>
gy, puy) = (1—=9)(1 =0z + nexpwaln((l_(wlﬂxp b (ug)— IH(GRE)Ot(Rt)))]))Igémt) —n+¢&
q xy
v(xt,pe,ue) = P+ XSPedr

1+ s(p? + 2peqr) ¢

com parametros definidos anteriormente.

No modelo dinamico (6.5)-(6.6), a otimiza¢ao do processo no periodo ¢ influencia
diretamente a otimizacao no periodo t + 1. Ou seja, quando se aplica uma determinada
quantidade de herbicidas no primeiro periodo, esta quantidade ira afetar diretamente a

solugao 6tima nos periodos seguintes.

O controle de plantas daninhas é tratado como um problema de manejo com retardo
da resisténcia. Dessa forma, pretende-se determinar de que maneira, e em qual inten-
sidade, o banco de sementes x; e a frequéncia do alelo resistente p; sdo alterados com
a aplicacao do herbicida u;, visando, assim, reduzir o uso de herbicida e, consequente-

mente, maximizar o lucro num periodo pré-determinado de tempo.

O modelo de otimizacao que considera a aplicacao da sequéncia de um tnico her-
bicida pode ser modelado como um problema de NLP. Entao, o problema de NLP é

formulado como:

max Zﬁﬂ T, Pt Ut) (6.7)

Ut EQ(t

o4



sujeito a

Tt41 = g(xtaptuut)7 95(0) =T (6'8)

pir1 = v(x,pe,up), p(0) = po (6.9)
106 0,5

. < wu(t) < min {umaw, ’T} (6.10)

onde 7 é uma fungao suave dada por (6.4), g é a taxa de mudanga no banco de sementes a
partir da aplica¢ao do herbicida dada por (6.5), v é a taxa de mudanca na frequéncia dos
alelos decorrente da pressdo de selecao exercida pelo herbicida dada por (6.6), 3t € (0,1)
é o fator de desconto (Kennedy 1986), tq: € @ dose maxima de herbicida permitida em
campo pela legislagao e Q(t) é conjunto de valores admissiveis para u;. A mudanga das
variaveis de estado de um periodo para o préximo estao representadas pelas equacgoes

do movimento (6.8) e (6.9).

A teoria de controle 6timo, descrita no Capitulo 3, pode ser usada para determinar
a taxa anual de herbicida que maximize o funcional objetivo (6.7). Um componente
importante desse tipo de problema sdo as variaveis de coestado, denotadas por pu} e
p2, semelhantes ao multiplicador de Lagrange. A forma como a variavel de coestado
é inserida no problema de controle 6timo é através da funcao Hamiltoniana. Para o
problema de manejo de plantas daninhas, a fungdo Hamiltoniana é dada por (Kennedy

1986):
H(,Utl—l—b:u?-i—lvxtaptaut) = (w¢, pr, ug) + #t1+19(93t>pt>ut) + #?Hv(l“tapt’ut)- (6.11)

A funcdo Hamiltoniana H é o lucro obtido a partir de um determinado nivel das
variaveis de estado x; e p; e controle u; mais o valor de alguma mudanca no estoque
da varidvel de estado, avaliada com as varidveis de coestado p} 1€ uz 11- Quando g ¢
multiplicada por u% 1, esse produto é convertido em um valor monetario, e representa
a taxa de mudanga do valor econémico do banco de sementes correspondente a dose de

herbicida aplicada, o mesmo ocorre quando v é multiplicada por ,u? 1

De acordo com Kennedy (1986), as condi¢oes de primeira ordem para um problema

de manejo de recursos, dadas pelo principio do maximo de Pontryagin, descrito na Segao
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3.2.1, sao:

OH Y dg ov
ou, Y Dy + [ Du, + tit1 Du; 0 (6.12)
OH oY dg
1 1
- _H__pPr = 1
Ht—}—l 8.'L't yaxt lu’t-i-l axt (6 3)
OH
Ti+1 = 8—1 = g(x¢,pe, up) (6.14)
Hit1
OH 1904 ov
2 2
- Y2 _ _pY - 6.15
:ut+1 apt yapt lut+1 apt ( )
OH
Pt+1 = 5— = v(T¢, pt, up) (6.16)
8Mt+1

em que (6.12) fornece a condigdo necessaria para a maximizagdo ou minimiza¢ao do
problema com relagdo a wuy, (6.13) e (6.15) correspondem as equagoes de coestado e
(6.14) e (6.16) sao conhecidas como a redeclaracdo das equagoes do movimento em
relacdo ao banco de sementes e a frequéncia do alelo, respectivamente. O conjunto
(6.12)-(6.16) permite determinar o processo 6timo, composto pelas variaveis de estado
xy e pf, a variavel de controle uj e as varidveis de coestado relacionadas aos estados,
ut e u?, respectivamente. As variaveis de estado dependem do estado inicial do sistema
o € po. Nesse problema, onde o tempo final T é dado e os estados finais z7 e pp sao

livres, as condigdes de transversalidade sdo dadas por uk =0 e u2 = 0 (Vinter 2000).

Dado que o problema (6.7)-(6.10) possui restrigdes sobre a variavel de controle wuy
na forma de limitantes inferiores e superiores, um método de programacgao nao linear
para variaveis restritas vai ser adotado. Assim, foi utilizado o método de programacgao

nao linear ASA descrito na Secgao 3.3.1.

6.3 Modelo de otimizacao com rotacao de herbicidas

Seja i = 1,--- ,¢ o tipo de herbicida aplicado. Usando (5.1) e (5.5), o modelo
dindmico para a densidade de plantas daninhas e a frequéncia dos alelos para cada
herbicida aplicado i sdo escritos em termos das fungoes g; e v; € R, respectivamente,

CcOo1mo

gi(ze, phuf) = @ep (6.17)
il phup) = Peeas (6.18)
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onde g; representa a mudanca da densidade do banco de sementes e v; representa a

mudanca da frequéncia dos alelos.

Observe em (6.17)-(6.18) o carater hibrido da dindmica de evolucdo (Caines et al.
2006, Saikh e Caines 2003). O campo vetorial, que representa a velocidade de evolugao
da dinamica, ¢ escolhido a partir de um conjunto (g; v;)” onde cada elemento representa
a evolucao da densidade do banco de sementes e da frequéncia dos alelos para o herbicida
i. Assim, a dinAmica de um campo de evolucao (g; v;)T é feita pela escolha do tipo de

herbicida ¢ a ser aplicado.

Observa-se que para (5.1) e (5.5) o campo vetorial estd dependendo de ambas as
variaveis de estado, x; e p;, em oposicao a previsao dos modelos onde o banco de
sementes e a frequéncia dos alelos na populacao foram considerados separadamente.
Aqui, modelam-se ambos, o comportamento do banco de sementes, assim como da
frequéncia dos alelos na populacao de sementes e, portanto, a iteracao entre as equagoes
no sistema modelado sao esperadas para acontecer. O modelo proposto captura essas

iteragoes entre a dose-resposta e as fungoes de resisténcia analisadas.

O banco de sementes x;, a frequéncia dos alelos p; e a dose de herbicida u; sao
tomadas como varaveis continuas e as variaveis inteiras sao dadas por A}, ¢ =1,--- ¢,
as quais determinam qual herbicida seré aplicado em cada periodo de tempo. Entao, o

problema MINLP ¢é formulado como:

‘LT
maxZZ/\iﬂtﬂ(a:t,pi,ui) (6.19)

upAt i1 1=0

sujeito a
Tt+1 = Z Aigi(we, ppy ug), ©(0) = o (6.20)
i=1
pi—l—l = vi(xt>pi> ué)v pz(o) = pé (621)
14 L
.10~ ¢ . . . 0.5 .
DA< X <) min {u:m, ?} Al (6.22)
i=1 i=1

J4
>N = 1, (6.23)
i=1

com \: € {0,1},i=1,--- L et =0,---,T, 7 uma funcio suave (6.4), B* € (0,1) a
taxa de desconto (Kennedy 1986).
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Observe que o a variavel de decisdo Ai é do tipo 0 — 1 enquanto que as varidveis zy,
p, e u sdo continuas. A (6.23) forga a utilizar apenas um herbicida de cada vez durante
cada periodo de tempo. Assim, o indice i, que indica qual o tipo de herbicida esta sendo

utilizado, pode ser considerado como uma varidvel de decisao inteira do problema.

A escolha de um tipo especifico de herbicida significa que o campo correspondente

(g; v;)T foi selecionado para a evolugao da dinamica (ver (6.20) e (6.21)).

Portando, é necessério introduzir o subproblema relaxado, em que todas variaveis

sao continuas, A} passa a existir em todo o intervalo [0, 1] com soma em 7 igual a 1.

Para resolver o problema de MINLP dado por (6.19)-(6.23) propoe-se um algoritmo
que combina o método branch and bound usual (Wolsey 1998) com o algoritmo active

set algorithm (ASA) (Hager e Zhang 2006). Este algoritmo é descrito na Segao 6.4.

Para usar o algoritmo proposto, o problema (6.19)-(6.23) é reformulado. Essa re-
formulacdo é via uma funcdo de penalidade que contém informagoes da funcao custo

(6.19) e das restri¢oes (6.22) e (6.23). Portanto, o novo problema é estabelecido como

segue:
maXLT($t7pi7ui7)\i) (624)
up, A
sujeito a
v = Y AMgilenpiup), 2(0) = 2o (6.25)
=1
Py = v, p)up), p'(0) = pj (6.26)
A€ {0,1} (6.27)
com

T ¢ ¢ 2
Lr(xtapivufh)‘g) = ZZ)‘éﬁtWi(xpru%) - ; (1 - ZA£>
j =1

‘ 2
1 , ;1076
~5 {mln [0, E_l <)\t i ut)] }
1 i 0,5\ A\
~5 {mm [0, (Ut — min <uma$, ?> At)} }

onde r > 0 é o parametro de penalidade. Séao, desta forma, construidos problemas suces-
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sivos sem restri¢goes, que dependem de um parametro positivo r, cujas correspondentes

solugoes, convergirao para a solugao do problema inicial.

6.4 Solucao numérica

Um problema MINLP é um problema de programagao matemaética com varidveis
continuas e discretas e nao linearidades no funcional objetivo e nas restrigbes. Um
problema MINLP é uma aproximagao natural para formular problemas onde é necessario

otimizar simultaneamente varaveis continuas e discretas.

Neste trabalho, esta-se interessado no problema de programacgao nao linear inteira
mista (6.24)-(6.27) com variaveis do tipo 0—1. O funcional objetivo (6.24) é uma funcao

nao linear suave e geralmente nao concava.

Para resolver o problema MINLP, usa-se enumeracao implicita ou o método branch
and bound (Wolsey 1998). Em cada estagio do método branch and bound é resolvido
um subproblema relaxado. O subproblema relaxado é obtido relaxando a restrigao
A € {0,1} para:

0< XN <. (6.28)

A solucao do correspondendo subproblema relaxado fornece os limitantes superiores do

problema MINLP.

6.4.1 Aplicagao do método branch and bound

Nesta subsecao descreve-se o algoritmo branch and bound, apresentado na Se¢ao
3.3.2, usado para resolver o problema de manejo de plantas daninhas da forma (6.24)-

(6.27).

No algoritmo branch and bound, um no é explorado em trés diferentes situagoes, (1)
se seu subproblema é infactivel (o que pode ser checado trivialmente), (2) a solucao
6tima do subproblema relaxado satisfaz as restri¢oes de integralidade e, portanto, ainda
nao existe necessidade de ramificar e (3) o valor 6timo de subproblema relaxado, que
¢ um limitante superior do valor 6timo de seu subproblema (nao relaxado), é pior ou

igual ao valor da solugao atual (Nemhauser e Wolsey 1988).

Considere que um n6 Sj,7 = 0,--- , N é selecionado para ser resolvido. O primeiro
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passo ¢ resolver a relaxacao. Seja S7,j =0,---, N o vetor solu¢ao do subproblema
relaxado. A solucao de cada subproblema de NLP fornece um limitante superior para
os subproblemas nos nés descendentes da arvore. Esse processo continua até o limitante
inferior exceder o limitante superior atual, o subproblema de NLP for infactivel, ou a
soluc@o fornecer valores inteiros para as variaveis inteiras. A solugdo inteira (no no6 da

arvore) fornece os limitantes inferiores da solugao 6tima inteira.

Se o valor 6timo do subproblema relaxado é pior ou igual ao valor da solugao atual,
o n6 é explorado. Esta aproximagao garante somente que a solucao 6tima nao sera
eliminada se todos os subproblemas relaxados sao resolvidos por otimalidade, o que é
somente facil de computar no caso de problemas convexos. Este nao é o caso do manejo
de plantas daninhas que estd sendo considerado. Para contornar este inconveniente,
usa-se a estratégia de reinicios (multistart). Esta estratégia consiste em executar o
algoritmo diversas vezes para resolver o mesmo problema, partindo de pontos distintos,

uniformemente distribuidos sobre a regiao viavel do problema, de forma a aumentar a

chance de encontrar uma solugao global.

No problema de manejo de plantas daninhas, cada né é selecionado para ser resolvido
usando a estratégia de busca em profundidade (King e Launchbury 1995). Quando um
né é ramificado, sao criados dois filhos fixando uma variavel de decisao binéria em 0
(primeiro filho) e 1 (segundo filho). A selecao da variavel cujo limitante sera fixado

segue a regra baseada no nivel seguinte, ou seja, no primeiro nivel do branch and bound

o método fixa as variaveis de decisao do primeiro nivel.

O Algoritmo 6.1 descreve o cédigo principal usado para resolver o problema de
MINLP e o Algoritmo 6.2 mostra a implementagdo do método branch and bound recur-

sivo usado nas simulacées numéricas.

Algoritmo 6.1: Pseudo-cédigo para o problema MINLP

Aloque memoria para né ativo e melhor solugao inteira (bestlnt);

Ajuste os valores dos limitantes para o n6 ativo (inicializar a relaxagao NLP);
Inicialize n6 ativo, bestInt = —oo, nivel arvore = 0;

Execute Branch and Bound (né ativo, nivel arvore, bestlnt);

Salve a melhor solugao inteira em um arquivo;

Libere a memoéria.

[~ BN N VI
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Algoritmo 6.2: Subrotina Branch and Bound

Entrada: né ativo, nivel arvore
Saida: bestInt
Escolha m chute inicial para a estratégia de reinicios;
Faga n6 ativo o no pai;
for m initial starts do

Execute Subproblema relaxado para resolver o no ativo;
end
Salve a melhor solugdo encontrada como fatherSolution;
/+ Poda por otimalidade */
if fatherSolution € inteiro then

if fatherSolution > bestInt then

bestInt = fatherSolution;

10 end

S ks W N

®

11 end

/+ Poda por limitantes */
12 if fatherSolution nao € inteiro e fatherSolution < bestInt then
13 bestInt = fatherSolution;

14 end
15 Ramifique o n6 ativo e crie dois filhos como
_ 1 _ 2 _ _ 1 _ 2 _ .
sonl = {)\tree level — 1’ Atree level — 0} son2 = {/\tree level — O’ Atree level — 1}’

16 Branch and Bound(sonl, tree level+1, bestInt);
17 Branch and Bound(son2, tree level+1, bestInt);
18 retorna bestInt = melhor soluc¢ao inteira.

6.4.2 Algoritmo ASA

O algoritmo branch and bound apresentado na Segao 6.4.1 foi implementado usando
um problema de programacao nao linear para resolver o né do subproblema relaxado.
Na estratégia de NLP as variaveis de decisdo sdo u} e \i e as equagoes de estado tem u}
e A\l como entradas. Entdao, um método de NLP foi usado para obter o controle 6timo
uy e Af.

Como o subproblema relaxado (6.19)-(6.23) e (6.28) apresenta restrigoes de caixa

nas varidveis de controle, entao, é utilizado o método ASA descrito na Secao 3.3.1.

No Algoritmo 6.3 descreve-se o subproblema relaxado para resolver o né ativo usando
o método ASA. Ressalta-se que o Algoritmo 6.3 é aplicado para problemas de varidveis
restritas com limitantes inferiores e superiores. Para a implementacao do subproblema
relaxado precisa-se determinar os parametros de entrada do problema de manejo de

plantas daninhas.

Os parametros de entrada do Algoritmo 6.3 s@o o funcional objetivo (6.24), as

61



funcdes de estado (6.25)-(6.26), o Jacobiano de f = [g; v;]T e as restricdes de caixa
(6.28). Os parametros de saida do subproblema relaxado sdo os controles 6timos u; e

Aj com seus estado 6timos correspondentes zf e pj.

O Algoritmo 6.3 descreve um procedimento iterativo em que novos pontos ugyi €
Ak4+1 sao gerados a partir do ponto atual ug e Ag, baseado no método do gradiente,

descrito na Segao 3.3.1.

Algoritmo 6.3: Subrotina do subproblema relaxado
Entrada: funcional objetivo L,, fungoes de estado g; e v;, Jacobiano de
f=1lg vi]T, limitantes superior e inferior 0.005 < u}c <25e
0< ), <1
Saida: Solucao 6tima
1 Inicialize kK = 0, n (nmero de anos), nx (nimero de variaveis de estado), nc
(ntmero de variaveis de controle) and ni (nimero de variaveis inteiras);
Escolha a tolerancia do erro € € [0, 00);
Escolha os valores iniciais zg, pf) > 0, uj) € [0.005, 2.5] e A € [0, 1J;
while ||d*(ui, X})|| > e do
Execute o programa ASA disponivel em Hager (2009);

i i i,
=up e AN = Ay

© 0w N O 0k WwN
£
ol
+
—

Solugao 6tima = [uj A7];
retorna.

=
(=}
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Capitulo 7

Resultados de simulacao

Neste capitulo é apresentado um estudo de caso da planta daninha Bidens subalter-
nans, presente na cultura do milho, com aplicagao de controle através da rotagao de dois
herbicidas. A planta daninha Bidens subalternans é uma planta altamente competitiva,
com grande adaptacao em sistemas agricolas, o que se deve, em parte, & sua grande

producao de sementes, aliada a mecanismos de dorméncia.

A Bidens subalternans apresenta alelo dominante com resisténcia nuclear (Tranel e
Wright 2002). Esta espécie apresenta multipla resisténcia a duas classes de herbicidas,
a classe de herbicidas inibidores das enzimas acetolactato sintase (ALS) e a classe de
herbicidas inibidores da fotossintese II (FOTO II) (Gazziero et al. 2008, Karam 2011,
Heap 2011).

Os valores dos parametros populacionais (Jones e Cacho 2000) e econdmicos uti-
lizados para a cultura do milho safra 2009/2010 (Broch e Pedroso 2009) sao reportados
na Tabela 7.1. Os valores dos pardmetros do modelo de dose-resposta usados foram
determinados por experimentos em casa de vegetacao, realizados pela Embrapa Milho

e Sorgo localizada em Sete Lagoas - MG e sao apresentados na Tabela 7.2.

A solugao 6tima da arvore de enumeragao foi obtida com o método branch and bound

e pela solugao do problema de NLP com o método ASA (Hager e Zhang 2006).
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Tabela 7.1: Parametros populacionais e econémicos utilizados nas simulagdes numéricas

Parametros populacionais

Valor

6(%)
P(%)

n (m=?)
& (m™?)
k(%)

29 (%)

v

7
€

60
30
0
0
30
80
6.80
2.00
0.67

Parametros econdmicos

P, (RS ton™1)
PL (R$ litro1)
P? (RS litro—1)
Pg

Yy (ton ha™1)

C (R$ ha™1)
Umaz (litro ha™1)
¥

a

m

283.33
39.90
7.44
1.00
8.64
436.26
7.00
1.33 1072
81.96 1072
10.44 1073

Tabela 7.2: Pardmetros do modelo de dose-resposta para nicosulfuron (i = 1) e atrazine (i = 2) usados no
modelo proposto de resisténcia de plantas daninhas

Herbicide b C d GR505 GR50R
i=1 -5.99 10! -9.17107% 11273 1.2510°2 21.73 10!
i=2 -1.66 2251072 10149 351 107! 887101

7.1 Equilibrio da populacao de plantas daninhas

Considere o modelo dindmico que envolve a densidade do banco de sementes e a

frequéncia dos alelos que descrevem a resisténcia aos herbicidas, (5.1) e (5.5), respec-

tivamente. Fixando a dose u; = u e as condigOes iniciais, os pontos de equilibrio para

esse sistema sao os pontos fixos (z*, p*) tal que (¢, pr) = (g(xt, pe,w), v(we, pr,u)). Em

outras palavras, os pontos fixos satisfazem

Tt41 = Tt

p§+1 = D
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Considerando que em (4.3) quando y¢ < 0.5 (plantas por m?) toma-se x} = 0.

Entao, para 7 =0 e £ = 0 o modelo populacional torna-se o seguinte modelo linear

p§+1 = pi- (7.4)

Como os autovalores sao A\; = (1-¥)(1—9) < 1 e A2 = 1, o modelo linear (7.3)-(7.4)

é marginalmente estéavel. A Tabela 7.3 mostra os pontos de equilibrios para uma dose
fixa de nicosulfuron (i = 1) e atrazine (i = 2). Observa-se que o sistema apresenta um

ponto de equilibrio do tipo né estavel P3 e um do tipo sela instével P, para ambos os

herbicidas.

O plano de fase do modelo ¢ ilustrado na Figura 7.1. Observe na Figura 7.1(a) que
as curvas tendem ao ponto de equilibrio do tipo né estavel (463, 1) ou sela instéavel
(66, 1) mais rapidamente em caso de forte sele¢cdo. Para o caso de fraca selegao, na
Figura 7.1(b) observa-se que em baixa pressdo seletiva o sistema tende ao equilibrio
marginalmente estavel (0, 0), apenas com alta pressao seletiva é que o sistema tende

ao equilibrio do tipo né estavel (312, 1) e do tipo sela instavel (111, 1).

Tabela 7.3: Pontos de equilibrio do modelo dindmico usando dose fixa de nicosulfuron (i = 1) e atrazine

(i=2)

Herbicida Dose (litros ha 1) P Py Py
i=1 517.25 10~4 (0, 0) (66, 1) (463, 1)
i=2 188.96 1072 (0, 0) (111, 1) (312, 1)

O plano de fase é tutil para definir a estratégia correta do manejo de planta daninha
em termos da dose de herbicida que sera aplicada. O plano de fase, também, indica que
a frequéncia dos alelos nao diminui mesmo se a populacao de plantas daninhas chegar
a valores baixos, ou seja, a frequéncia dos alelos possui memoéria em relagao a pressao

seletiva.

Para mostrar que a escolha da dose afeta a dindmica, resultados de simulagao para
3 diferentes doses foram também testados. Se aplicar a dose de nicosulfuron u = 918.25
10~* (I ha™1), o modelo populacional se torna o modelo linear (7.3)-(7.4), por que
a infestacdo de plantas daninhas é controlada. Se aplicar as doses de nicosulfuron
uw="717.2510"* (I ha™') ou u = 517.25 10~ (I ha™!), a dinamica ¢ similar ao tltimo

65
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Figura 7.1: Plano de fase com dose fixa para diferentes condi¢des iniciais (a) Nicosulfuron (v = 517.25
10™* litros ha™') com s = 0.2 para forte selecio; (b) Atrazine (u = 188.96 1072 litros ha™') com s = 0.03
para fraca selecdo

caso apresentado, porém ocorre uma mudanca nos pontos de equilibrios.

7.2 Frequéncia genética

O modelo de frequéncia genética utilizado para descrever a resisténcia da planta
daninhas é baseado nos principios da genética populacional. Para analisar se este modelo
esta coerente com a teoria, comparou-se o modelo proposto para a resisténcia com o

modelo genético de FHW, o qual foi tomado como base para o modelo formulado.

Entao, a frequéncia genética usando o modelo FHW (4.10) é comparado com o
modelo FHW (5.4) usando o banco de sementes (5.1) e dose-resposta (5.2) com (5.3)
e (5.8). A Figura 7.2 ilustra a dindmica da frequéncia dos alelos para o modelo (4.10)
e o modelo (5.4) usando o banco de sementes com aplicagdo de nicosulfuron (Figura

66



7.2(a)) e com aplicagao do herbicida atrazine (Figura 7.2(b)) com forte selecao para
o alelo dominante. A dindmica da frequéncia dos alelos s@o similares em ambos os
modelos, o que significa que o modelo populacional de plantas daninhas proposto segue

os principios da genética populacional.

0.9
-"'--
0.8f
Bo7}
Qo
©
o 0.6f
o
© 0.5¢
(S}
c
(% 0.4,
g
T 0.3f == s FHW
—FHW com banco de
0.2r sementes (i = 1) b
0.1 ; ; ; ;
0 10 20 30 40 50 60
anos
(a)
1
ammmn®®
3 0.8-
K
©
2 0.6F
kel
@
2
S 04r
>
g
i 0.2} == sFHW i
’ ___FHW com banco de
sementes (i = 2)
0 L L L L L
0 10 20 30 40 50 60

anos

(b)

Figura 7.2: Frequéncia dos alelos (—) modelo FHW (5.4) usando o banco de sementes (5.1) e dose-resposta
(5.2) com (5.3) e (5.8) e (——) modelo FHW (4.10) para a planta daninha Bidens subalternans com alelo
dominante. (a) Aplicagdo de nicosulfuron (i = 1) com s = 0.2; (b) Aplicagdo de atrazine (i = 2) com
s =0.2.

7.3 Estratégia de controle 6timo

Nesta secao sao avaliadas a dindmica do banco de sementes e da evolugao da re-
sisténcia. A média de lucro do problema MINLP com rotacdo de dois herbicidas em
uma aplicagao anual é comparado com o problema NLP com a aplicagao da sequéncia
de um tnico herbicida e com o lucro de um sistema convencional de cultivo. O banco de
sementes xy e a frequéncia dos alelos pf obtidos para os problemas MINLP e NLP foram

simulados para um periodo de 10 anos, com condi¢ao inicial do banco de sementes de
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1288,76

1039,37

160951

Figura 7.3: Arvore de enumeracio binaria do método branch and bound com poda por limitante. Os nés da
arvore Sj,j =0,---,20 descrevem a solu¢do de cada subproblema relaxado. Para um horizonte de 4 anos
de simulag3o, a estratégia de controle 6timo (1,0,0,1) é encontrada no né Sis com lucro L, = 1609.33.

500 sementes por m? e frequéncia inicial do alelo 0, 1. Esta frequéncia inicial indica que
a populagao resistente estd proxima de ser detectavel agronomicamente. Os resultados

foram obtidos utilizando a estratégia descrita na Secao 6.4.

Para ilustrar o uso do método branch and bound, a Figura 7.3 mostra uma arvore de
enumeragao binéria obtida para 4 anos de simulagao. Se o valor 6timo do subproblema
relaxado no n6 S;,7 = 0,--- , N & pior ou igual ao valor da solugao atual, o n6 S;,j =

0,---,N é podado, caso contrario o n6 é explorado.

A estratégia de controle 6tima obtida com o método branch and bound para um
periodo de 10 anos é mostrada na Tabela 7.4. A partir dessa estratégia pode-se fazer a
tomada de decisao sobre qual herbicida aplicar em cada periodo para obter um retorno

financeiro significativo.

A Figura 7.4 mostra a dinAmica do banco de sementes e a Figura 7.5 a dindmica da
frequéncia do alelo resistente. No periodo simulado, o banco de sementes sofre um de-
créscimo com o passar do tempo, ou seja, a planta daninha atinge o menor risco possivel
para a plantacdo. A mudanca do banco de sementes foi similar em ambas as estratégias
de controle MINLP e NLP utilizadas. Porém na estratégia de controle MINLP o banco
de sementes chega a valores superiores quando comparado com a estratégia NLP, mas
a presenca do banco de sementes nao chega a afetar a lucratividade do produtor. E,
ainda, a solucao MINLP apresenta um significativo retardo na frequéncias dos alelos

do bibdtipo resistente para ambos os herbicidas comparado com as solugoes NLP. Esse
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retardo na frequéncias dos alelos do biétipo resistente utilizando a estratégia MINLP
se mostra um fator importante na minimizacao dos impactos ambientais causados pelo
uso excessivo de herbicidas, pois a partir do momento que se tem um banco de sementes
suscetivel, a dose utilizada para o controle da infestacao é reduzida e, com isso, tem-se

um menor comprometimento ambiental.

Tabela 7.4: Estratégia de controle 6timo com retardo da resisténcia de plantas daninhas para um horizonte
de 10 anos

ano 1 2 3 4 ) 6 7 8 9 10

MINLPi=1 0 1 0 0 0 0
MINLP i = 2 1 0 1 1 1 1 0 0 1

—_
—_
o
—

500

—i=1
——i=2

——MINLP]|

IN

o

o
T

N [0]

o o

o o
T T

I I

e

o

o
T

Banco de sementes (m2)

ano

Figura 7.4: Banco de sementes 6timo com aplicagdo de nicosulfuron (i = 1) e atrazine (i = 2) e estratégia
6tima MINLP para um horizonte de 10 anos.

7.4 Impacto da resisténcia de plantas daninhas na solucgao

Considerando a resisténcia de plantas daninhas a herbicidas, comparou-se a solugao
dos problemas MINLP e NLP com um sistema convencional de cultivo. Em um sistema
convencional de cultivo é aplicada a dose recomendada de herbicida em cada periodo
de tempo. A média anual de lucro é apresentada na Figura 7.6, a qual indica que o
resultado do MINLP é economicamente superior aos resultado do NLP e de um sis-
tema convencional de cultivo. Observe que a média anual de lucro para a estratégia
NLP mostrou-se satisfatéria quando comparada ao lucro de um sistema convencional
de cultivo, porém a resisténcia a herbicidas adquirida pelas plantas chega a percentuais
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Figura 7.5: Frequéncia do alelo resistente (p;) étimo com aplicagdo de nicosulfuron (i = 1) e atrazine
(i = 2) e estratégia 6tima MINLP para um horizonte de 10 anos.

elevados. Ja com a estratégia MINLP, obtém-se uma média anual de lucro superior e,

ainda, um significativo retardo na resisténcia das plantas daninhas.

Com isso, verifica-se que o uso da rotacao de herbicida contribui para o aumento de
producao de uma lavoura e, além disso, para a desaceleragao na evolucao da resisténcia
da planta daninha a herbicidas, a partir do momento que se leva em consideragao a

diminuicao da eficacia do herbicida.

1800
21600
1400
1200
1000
800
600
400
200

Média anual de lucro (R$ ha

convencional i=1 i=2 MINLP

Figura 7.6: Lucro médio anual para nicosulfuron (i = 1) e atrazine (i = 2) e estratégia de controle Stima
MINLP comparado com um sistema convencional de cultivo para um horizonte de 10 anos.
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Capitulo 8

Conclusoes

Neste trabalho foi desenvolvido um modelo de otimizagao dindmica que considera
a resisténcia da populagao sob pressao seletiva imposta pelo uso do herbicida. Foi pro-
posto um modelo de otimizacao de rotacao de herbicidas para controlar a infestacao
de plantas daninhas, maximizando o retorno econémico, retardando a evolucao da re-
sisténcia das plantas daninhas e minimizando os impactos ambientais causado pelo uso

excessivo de herbicidas.

Os resultados mostraram-se promissores indicando que a rotagao de herbicidas como
forma de controle da infestagdo é economicamente superior quando comparado a apli-
cacao da sequéncia de um tunico herbicida e a um sistema de cultivo convencional. O
banco de sementes é controlado, chegando a valores que nao causam danos a plantagao
e a dinamica dos genétipos resistentes é menor que a aplicagdo da sequéncia de um

tnico herbicida.

Além disso, o modelo desenvolvido é tutil para explicar a evolugdao da resisténcia a
herbicidas e demostrar que a frequéncia dos alelos na populagao é um ponto importante

que deve ser levado em consideragao para o manejo das plantas daninhas.

A implementagao computacional do problema MINLP foi um ponto chave na reso-
lucao do problema de manejo de plantas daninhas. Para a implementacao do problema
MINLP, optou-se por utilizar um algoritmo baseado em branch and bound e que, em
cada n6 da arvore, resolve um problema de programacao nao linear (resultante da relax-
agao do subproblema do n6 em questao) usando o método ASA, o qual é adequado para

a resolucdo de problemas com restrigoes de caixa. A resolucdo do problema MINLP
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encontra uma solugao local para o problema relaxado. Para contornar isso, usou-se a
estratégia de reinicios com um maior nimero de resolugoes de subproblemas por né. A
utilizagao das estratégias de busca em profundidade e de cortes na arvore de busca foi
atil para encontrar solucoes factiveis mais rapidamente e reduzir o nimero de nés que
precisam ser explorados na arvore de busca. Os resultados foram considerados bons
e o método foi capaz de encontrar uma solucao de melhor qualidade para o problema

MINLP.

Portanto, a utilizagdo de técnicas de programacao nao linear inteira mista foram
lteis na busca de uma melhor solugao para o problema de manejo de plantas daninhas.
E, ainda, a rotagao de herbicidas contribui para o aumento de produc¢ao de uma lavoura,

visando tornar o processo de producao cada vez mais vidvel economicamente.

E importante salientar que ao otimizar o processo de aplicacao de herbicidas numa
determinada lavoura, uma melhor utilizagao do produto quimico esta em curso, o que

gera beneficios ao meio ambiente.
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Apéndice A

Implementacao dos algoritmos

Nesta secao apresentam-se os algoritmos utilizados na Secao 6.4. O método ASA
é usado para resolver as relaxagoes dos subproblemas do método branch and bound.
O coédigo foi escrito em linguagem de programacgao C-++. Todas as simulagoes foram
compiladas em um computador Intel core i5 2.27GHz com 3Gb de memoéria RAM e

sistema operacional Windows 7.

A.1 Branch and bound com o método ASA para as rela-

xagoes

Considere um método do tipo branch and bound aplicado diretamente na resolugao
do problema (6.24)-(6.27). Neste caso, em cada n6é da arvore do branch and bound,
aparecem problemas de programacao nao linear inteira mista que sao subproblemas do
problema principal que se esta interessado em resolver. Na etapa de avaliagao do método
branch and bound, como descrito na Secao 3.3.2, normalmente é necessario resolver rela-
xagoes desses subproblemas. Essas relaxacoes sao obtidas através da remocao das res-
tricoes de integralidade das variéveis, de modo que tais relaxacoes tornam-se problemas
de programagao nao linear padrao. O problema original, nao relaxado, (6.24)-(6.27),

pode ser reescrito como um problema de NLP com restricao de caixa:

maXLr(iUupi»Ui»)\D (Al)

1
ug, A
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10

11

12

13

14

15

16

17

sujeito a

¢
Ti+1 = Z)\igi(l‘mpia%% z(0) = o (A2)
i=1
pi—}—l = Ui(xtvpivu’é% pZ(O) = p%) (A3)
0< A <1 (A.4)

onde (A.4) é a restrigdo de caixa. O problema (A.1)-(A.4) é um problema de progra-

magcao nao linear padrao, solucionado com o método ASA.

Como o método branch and bound, descrito na Secao 3.3.2, apdia-se no fato de que
as relaxagoes em cada n6 devem ser resolvidas de forma 6tima, nao se tem garantia de
encontrar a solug¢do global do problema usando esta abordagem, pois o método ASA
nos fornece uma solucgao 6tima local para cada um dos nés explorados. Entao, algumas

estratégias podem ser usadas para tentar melhorar a qualidade da solugao encontrada.

O Codigo A.1 apresenta a rotina principal usada para resolver o problema MINLP,
utilizando a linguagem de programacao C+-+. Observe que primeiramente define-se as
variaveis e o valor das condigOes iniciais para o problema e, em seguida, chama-se a

subrotina do branch and bound para resolver o né ativo.

Cédigo A.1: Cédigo principal do problema MINLP.

/* Codigo principal do problema MINLP %/

int main(void)

{
n = 5; /* nuimero de anos x/
nx = 4; /x numero de varidveis de estado */
nc = 4; /+* ndmero de varidveis de controle x/
ni = 2; /x numero de wvaridveis inteiras */
ci = 3; /* numero de valores iniciais aleatdrios */

int i, j, k;

double fraiz;

state0 = (doublex)malloc (nx*sizeof(double));

grad tol = le—3; /+ tolerdncia do erro x/

node *noAtual;

/+* Valor inicial para as varidveis de estado */

state0[0] = 500; /*Valor inicial para o banco de sementesx/

state0 [1] = 0.1; /«Valor inicial para a frequencia do alelo i = 1x/

state0[2] = 0.1; /*Valor inicial para a frequencia do alelo i = 2x/
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state0 [3] = 0;
node *raiz = AlocaMem (n, nx, nc); /x alocar memdria */
/*  Valor inicial para as varidveis de controle x/
for(i = 0; i < n*nc; i++)
{

int auxi= (int)i/ni;

if (auxi%2==0){

raiz—>control lo[i] = 0.00005;
raiz —>control up|[i] = 2.49;
raiz—>control [i] = 2.48/ni;
telse{
raiz—>control lo[i] = 0;
raiz —>control up|[i] = 1;
raiz—>control[i] = (double) 1/ni;
}

}
double fbestint = BigN;

node *bestint = AlocaMem (n, nx, nc); /* alocar memdria x/
/% Chama a fun¢ao branch and bound para o né ativo %/
branch(raiz , &fraiz , 0, &fbestint , bestint);

liberaNo (raiz);

free (state0);

return 0;

A rotina que chama a fungao branch, linha 37 do Coédigo A.1, utiliza o método
ASA para resolver cada um dos subproblemas. O Coédigo A.2 descreve como é feita a

chamada do método ASA dentro da fungao branch.

Cédigo A.2: Chamada do método ASA na rotina do branch and bound

/* FEzecutar o método ASA para as relazag¢desx*/

void branch(nodex pai, double *f, int nivel, double xfbestint , nodex

bestint ){

node xbfilho = AlocaMem (n, nx, nc);
node xfilho = AlocaMem (n, nx, nc);
node xbest = AlocaMem (n, nx, nc);

double fbfilho = M, ffilho , fbest = M;
/* Chamada do método ASA */
solver (grad tol, n, nx, nc, pai—>control, state0, pai—>state, my phi,

my dphi, my f, my fx, my fu, pai—>control lo, pai—>control up);
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CopySol(pai, best, n, nx, nc);

Como o método ASA é utilizado na resolugdo de cada n6é da arvore de busca, é
necessario definir as entradas e saidas do problema de manejo de plantas daninhas
(A.1)-(A.4), como descrito no Algoritmo 6.3. Para avaliar o funcional objetivo L, e o
Jacobiano de f = [g; v;]7, a fim de calcular o gradiente, deve-se definir e passar para o

método ASA as entradas e saidas definidas no Cédigo A.3.

Cédigo A.3: Entradas e saidas do método ASA.

/x A fim de calcular o gradiente, o usudrio deve definir:
1. void my_f(double xf, double xx, double *u, double time)
xT, *u, e time sdo entradas, xf € saida.
2. wvoid my_dphi(double xdphi, double xz_f)
xx_f € entrada, x*dphi é saida.
3. double my_phi(double xz_f)
xx_f € entrada, a saida € a avaliag¢Go de phi.
4. void my fu(double xfu, double xz, double xu, double time)
xr, *u, e ltime sdo entradas, xfu é saida.
5. void my_ fr(double xfr, double xx, double xu, double time)
xz, *u, e time sdo entradas, xfr € saida. %/
int solver
(
double grad_tol,
int n,
int nx,
int nc,
double xcontrol
double xstate 0,
double =xstate ,
double (xphi)(double x),
void (xdphi)(double x, double x),
void (xf)(double *, double %, double x, int),
void (xfx)(double *, double *, double *, in
void (xfu)(double *, double x, double *, in

t)7
t)7

double *control lo,

double *control up
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A.2 Estratégia de reinicios para o método ASA

Durante o processo de implementacao, verificou-se que a solugao do ASA é bastante
sensivel as condicoes iniciais. Entao, para contornar este problema, usou-se a estratégias

de reinicios (multistart) para permitir uma melhor aproximagcao da solu¢ao 6tima.

A estratégia de reinicios consiste em resolver um mesmo problema diversas vezes,
fornecendo ao algoritmo pontos iniciais distintos. Esses pontos iniciais estao distribuidos
sobre toda a regiao vidvel do problema e espera-se, com isso, que o algoritmo seja capaz

de encontrar solugoes vidveis ou até mesmo a solugao global do problema.

Considere um subproblema do método branch and bound. Sabe-se que o que dife-
rencia esse subproblema de qualquer um de seus problemas filhos é apenas uma restri¢ao
de igualdade em umas das variaveis de decisao. Isso sugere que a solucao da relaxagao
do subproblema pode estar préoxima da solucao da relaxacao de um de seus problemas
filhos. Sendo assim, um bom ponto inicial para um determinado subproblema pode ser

o ponto dado pela solucao da relaxacao do seu problema pai.

Entretanto, o uso da estratégia de reinicios exige diversos pontos iniciais. Entao,
pode-se tomar como primeiro ponto inicial para um subproblema a solucao da relaxacao

do seu problema pai e obter os demais de alguma outra forma.

Precisa-se definir uma forma de gerar esses pontos iniciais. Uma possibilidade é usar
a fung@o rand para a geragdo de pontos iniciais de forma aleatéria. A fungao recebe
um parametro ¢i > 0 que define quantos pontos inicias serdo gerados para resolver o
mesmo subproblema. Dentre este conjunto de solu¢ées encontradas escolhe-se a melhor
solucao para o presente subproblema. Com isso, aumenta a possibilidade de melhorar

a qualidade da solugao encontrada.

O Codigo A.4 ilustra a implementagao da estratégia de reinicios utilizando a fungédo
rand presente no programa C-+-+. Com isso, sdo geradas condi¢Oes iniciais aleatérias
para serem testadas no programa ASA e, em seguida, o programa retorna a melhor

solucao encontrada.

Cédigo A.4: Chamada do método ASA com estratégia de reinicios.

/* FEstratégia de reinicios para o método ASA usando a fun¢do randx/
void branch(nodex pai, double xf, int nivel, double xfbestint , nodex

bestint ){

7



node *bfilho = AlocaMem (n, nx, nc);
node *filho = AlocaMem (n, nx, nc);
node xbest = AlocaMem (n, nx, nc);
double fbfilho = M, ffilho , fbest = M;
for(j = 0; j < ci; j++){

for(i = 0; i < nxnc; i++){
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int auxi = (int)i/ni;
if (auxi%2 = 0){
if (pai—>control lo[i] != 0.001)
pai—>control[i] = (rand()%(int)1000%(pai—>control up [i]—

pai—>control lo[i]))/1000;

telse{
if (pai—control lo[i|!= pai—>control up|i])
pai—>control[i] = (rand()%(int)1000*(pai—>control up [i]—

pai—>control lo[i]))/1000;

/+* Chama o método ASA x/

solver (grad tol, n, nx, nc, pai—>control, state0, pai—>state,

my phi, my dphi, my f, my fx, my fu, pai—>control lo, pai—>
control up);
CopySol(best, pai, n, nx, nc);

fbest = returnSolValue () ; /+* Retorna a melhor solugdo %/

A.3 Estratégia de selecao do subproblema no método branch

and bound

Para selecionar qual o préximo subproblema a ser resolvido até encontrar uma

solugao inteira, foi usada a estratégia de busca em profundidade.

A estratégia de busca em profundidade consiste em escolher o ultimo subproblema
gerado pelo algoritmo, tendo em mente uma lista de subproblemas a serem resolvidos.
Essa estratégia é conhecida como “dltimo a entrar, primeiro a sair” (last in, first out -
LIFO) ou pilha e seu uso corresponde a fazer uma busca em profundidade na arvore.

Note que quanto mais profundo na arvore um subproblema estiver localizado, mais
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restricoes nas variaveis apresentard. Com isso, espera-se encontrar uma solugao viavel
e, consequentemente, rapidamente um limitante inferior, que seré tutil para cortar ramos
subsequentes da arvore. Quando todos os nés tiverem sido exploradas, a busca anda
para tras (backtrack) para explorar os nos anteriores. O processo continua até que todos
os nos que sao alcangéveis a partir do né original forem explorados. Se todos os noés ja

forem descobertos, entao, ¢ o fim.

A maneira mais comoda de escrever o algoritmo de busca em profundidade é a
recursiva. A pilha de nos ativos (e, portanto, o ponteiro) nao aparece explicitamente, é

criada e administrada pelo mecanismo da recursividade.

No Coédigo A.5 pode-se observar a chamada da fungao branch na andlise de cada um
dos filhos criados na arvore de busca. Dessa forma, pode-se entender como funciona a

funcao branch na arvore de busca e o carater recursivo do método.

Cédigo A.5: Criacdo da arvore de busca através do mecanismo de recursio

/+* Chamada principal do método Branch and bound x/
void branch(nodex pai, double *f, int nivel, double xfbestint , nodex
bestint ){
/* Chama a fung¢iao branch para cada né filho */
branch(filho , &ffilho , nivel+1, fbestint , bestint);
if (ffilho < fbfilho){
fbfilho = ffilho;
CopySol(bfilho , filho, n, nx, nc);
}
xf = fbfilho;
CopySol(pai, bfilho, n, nx, nc);
liberaNo (filho);
liberaNo ( bfilho);

A.4 Estratégia de cortes na Arvore de busca

Existem trés situacoes que permitem considerar um subproblema explorado e, por-
tanto, elimina-lo da arvore de busca. Primeiramente, se o subproblema nao possui
solucao factivel, pode ser descartado da busca, o que pode ser verificado trivialmente.
Em seguida, se existir uma solugao viavel inteira, pode ser feita a poda por otimalidade.
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E, finalmente, se o limitante superior do problema é pior ou igual ao valor da melhor
solucao viavel até o momento, nao ha possibilidade de encontrar uma solu¢cao melhor

do que a atual, e o subproblema pode ser descartado da busca.

Com base nessas situagoes, foram implementados os cortes na arvore de busca, com
o objetivo de eliminar ramos que nao precisam ser explorados e, com isso, diminuir a

area de busca na arvore e o tempo de processamento computacional.

Para o problema de manejo de plantas daninhas, considera-se que o problema nao
apresente solucao infactivel. Entao, foram implementados a poda por otimalidade e
a poda por limitantes na busca da melhor solugao. Para implementar os cortes na
arvore, é necessario verificar se a solugao nao é inteira (Codigo A.6) para, entao, fazer
a analise da solugdo. Em seguida, foi implementado o Codigo A.7, que ilustra a poda

por otimalidade, e o Cédigo A.8, que exemplifica a poda por limitante.

Cédigo A.6: Verificar solucdo inteira.

/* Verifica se a solu¢do nao € inteirax/

unsigned char integral = 1;
for(i = 0; (i < nxnc) && (integral =— 1); i++){
int auxi = i%nc;

if (auxi >= ni && pai—>control[i] < 1 && pai—>control[i] > 0){
integral = 0;

}

Cédigo A.7: Poda por otimalidade.

/+ Poda por otimalidade */
if(integral = 1){
double sol = fbest;
if (sol < xfbestint){
xfbestint = sol;

CopySol(bestint , pai, n, nx, nc);

}
xf = sol;
return;

Cédigo A.8: Poda por limitantes.

/+*Poda por limitante x/
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if (fbest >= «fbestint){
fprintf (fout ,"Poda por limitante: %1f %$1f\n", fbest, xfbestint);
fflush (fout);
xf = BigN;

return;

Na implementacao dos algoritmos para o controle de plantas daninhas, toma-se as
variaveis inteiras 0 e 1 como 0,000001 e 0,99999, respectivamente. Com isso, pode-
se eliminar possiveis erros de indeterminacao numeérica, devido as nao linearidades no

funcional objetivo e nas restrigoes.
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