
UNIVERSIDADE FEDERAL DE LAVRAS

FORMAÇÃO DE PADRÕES E CO-EVOLUÇÃO
NUM MODELO ESTOCASTICO PARA

POPULAÇÕES INTERAGENTES

MONICA FABIANA BENTO MOREIRA

2005



eliana
Novo Carimbo

eliana
Novo Carimbo

eliana
Novo Carimbo

eliana
Novo Carimbo

eliana
Novo Carimbo

eliana
Novo Carimbo



9458z: lOç-Q 63*1o

MONICA FABIANA BENTO MOREIRA

FORMAÇÃO DE PADRÕES E CO-EVOLUÇÃO NUM MODELO
ESTOCASTICO PARA POPULAÇÕESINTERAGENTES

Dissertação apresentada à Universidade Federal
deLavras, comoparte dasexigências do Curso de
Mestrado em Agronomia, área de concentração
Estatística e Experimentação Agropecuária, para
obtenção do título de Mestre.

Orientador

Prof. Antônio Tavares da Costa Jn

LAVRAS

MINAS GERAIS-BRASIL

2005

DESCARTADO

ASSINATURA

Data 2 I 3 / [3
BIBLIOTECA UNIVERSITÁRIA

UFLA

eliana
Novo Carimbo

eliana
Novo Carimbo

eliana
Novo Carimbo

eliana
Novo Carimbo

eliana
Novo Carimbo

eliana
Novo Carimbo

eliana
Novo Carimbo

eliana
Novo Carimbo



Ficha Cataiográfica Preparada pela Divisão de Processos Técnicos da
Biblioteca Central da UFLA

Moreira, Monica Fabiana Bento
Formação depadrões e co-evolução num modelo estocástico para

populações interagentes / Monica Fabiana Bento Moreira. - Lavras : UFLA,
2005.

27 p. :il.

Orientador: Antônio Tavares da Costa Júnior
Dissertação (Mestrado) - UFLA.
Bibliografia.

1.Modelo estacástico. 2. Formação de padrões. 3. População interagente. 4.
Difusão. 5.Co-evolução. I. Universidade Federal de Lavras. II. Título.

•

CDD-574.5248

-575.15

eliana
Novo Carimbo

eliana
Novo Carimbo

eliana
Novo Carimbo

eliana
Novo Carimbo

eliana
Novo Carimbo

eliana
Novo Carimbo

eliana
Novo Carimbo

eliana
Novo Carimbo



MONICA FABIANA BENTO MOREIRA

FORMAÇÃO DE PADRÕES ECO-EVOLUÇÃO NUM MODELO
ESTOCASTICO PARAPOPULAÇÕES INTERAGENTES

Dissertação apresentada à Universidade Federal
deLavras, como parte dasexigências do Curso de
Mestrado em Agronomia, área de concentração
Estatística e Experimentação Agropecuária, para
obtenção do título de Mestre.

APROVADA em 20 de maio de 2005

Prof. Thadeu Josino Pereira Penna

Prof. Maria do Carmo Pacheco de Toledo Costa

Prof. Júlio Neil Cassa Louzada

Prof. Antônio Tavares daCosta Jr./
UFLA

LAVRAS

MINAS GERAIS-BRASBL

UFF

UFLA

UFLA

eliana
Novo Carimbo

eliana
Novo Carimbo



DEDICO

Aos meus pais, em especial à minha mãeNeide,

pela lição devida, dedicação e amoraseus filhos.

Ao Qáudio, meu marido, e aos meus irmãos Sid-

ney e Rodrigo (in memoriari), pelo que represen

tam para mim.

OFEREÇO



Há duasformas para viversua vida:

Uma é acreditar quenão existe milagre.

A outra ê acreditar que todas as coisas são ummilagre.

Albert Einstein



AGRADECIMENTOS

A DEUS por tudo;

A Capes,pelo apoiofinanceiro;

À Universidade Federal de Lavras e ao Departamento de Ciências Exatas pela

oportunidade derealização deminha graduação e pós-graduação;

Ao ProfessorAntônio Tavares da CostaJr. pela orientação, apoio, ensinamen

tos e pelos esforços despendidos durante a realização deste trabalho, que certa

mentemarcaráminhaformação comopesquisadora e como ser humano;

A Professora Iraziet Charret pela imensa amizade, apoio e ensinamentos du

rante toda minha graduação e pós-graduação;

Aos professores Sérgio, Maria do Carmo, Telma e Roberto Braga portodo o

tempo concedido em ensinar e ajudar;

Ao Márcio Paixão pelaimensa ajuda na realização deste trabalho;

A todos os professores do Departamento de CiênciasExatas;

A todos oscolegas depós-graduação, pelaoportunidade deconvivência e ami

zade;

Ao professor José Roberto pelo apoio e incentivo;

Aos amigos Marcus Vinícius, Fábio Lúcio, Renata Athayde, Juliano César,

Gláucia e Maria Zélia pela amizade e apoio;

A toda minha família, em especial a mãe e a minha vó Ormezinda;

A todosque,de algumamaneira, contribuíram para a realizaçãodeste trabalho.

E a você Cláudio Thiersch, meu marido e companheiro,

MUITO OBRIGADA POR ESTAR SEMPRE AO MEU LADO!!!!!



SUMARIO

LISTA DE TABELAS m

LISTA DE FIGURAS x

RESUMO »

ABSTRACT »i

1 INTRODUÇÃO 1

2 DINÂMICA DEPOPULAÇÕES 5

2.1 Estrutura Populacional 5

2.2 Modelo de Malthus (Modelo exponencial) 7

2.3 Populações interagentes 9

2.3.1 Estabilidade 13

2.4 Versão baseada em indivíduos do modelo de Lotka-Volterra .... 16

3 POPULAÇÕES ESPACIALMENTE ESTRUTURADAS 23

3.1 ADifusão 23

3.1.1 Sistemas de reação-difusão 26

3.2 Dinâmica de Lotka-Volterra com Distribuição Espacial 27

i



3.3 Versão baseada em indivíduos domodelo deLotka-Volterra numa

redeunidimensional 28

3.3.1 Condições deContorno 33

3.3.2 Invasões 37

3.4 Formação de Padrões 42

3.5 Modelagem de um mecanismo evolutivo 48

4 CONCLUSÕES 75

5 REFERÊNCIAS BIBLIOGRÁFICAS 79



LISTA DE TABELAS

2.1 Principais tipos deinterações bióticas entre asespécies 11

2.2 Tipos deregimes assintóticos e suas características de estabilidade 16

3.1 Parâmetros iniciais utilizados na simulação do MBI 29

íu



LISTA DE FIGURAS

2.1 Diagrama de distribuições espaciais de indivíduos em populações

agrupadas, aleatórias e homogêneas 6

2.2 Solução típica daequação doModelo de Malthus 8

2.3 Solução típicadaequação doModelo deVerhulst 10

2.4 Trajetória aberta dodiagrama de fase para umadada condição inicial 13

2.5 Trajetórias fechadas do diagrama de rase para duas condições ini

ciais diferentes 17

2.6 Série temporal do número de indivíduos versus tempo. Parâme

tros iniciais: 7 = 2.0, a = 0.4, y.= 0.2 e /? = 0.35 20

2.7 Série temporal do número de indivíduos versus tempo. Parâme

tros iniciais: 7 = 3.7, a = 0.4, n = 0.15 e p = 0.35 20

2.8 Regimes assintóticos previstos pelaversão baseada em indivíduos

do modelo Lotka-Volterra com variação de 7 e fi 21

3.1 Séries temporais das médias dos tamanhos populacionais na rede

unidimensional com N = 5 sítios. Utilizamos o conjunto 1 de

parâmetros da Tabela 3.1. Os três gráficos ilustram condições de

contorno diferentes (ver texto) 30

v



32 Séries temporais das médias dos tamanhos populacionais na rede

unidimensional com N = 50 sítios. Utilizamos o conjunto 1 de

parâmetros da Tabela 3.1. Os três gráficos ilustram condições de
contorno diferentes (ver texto) 31

3.3 Séries temporais das médias dos tamanhos populacionais na rede

unidimensional comN = 500 sítios. Utilizamos o conjunto 1 de

parâmetros da Tabela 3.1. Os três gráficos ilustram condições de

contorno diferentes (vertexto) 32

3.4 Espectros de freqüências das séries ternporais ó^ òUrârnica na rede

de 5sítios, Figura 3.1 ^4

3.5 Espectros de freqüências das séries temporais da dinâmica na rede

de 50 sítios, Figura 3.2 35

3.6 Espectros de freqüências das séries temporais da dinâmica na rede

de 500 sítios, Figura 3.3 36

3.7 Distribuição espacial da população de predadores para diferentes

tempos depois da invasão. Otempo cresce de baixo para cima. A

invasão ocorre no sítio N = 250. Foi utilizado o conjunto 1 de

parâmetros da Tabela 3.1. NP= Número de predadores 38

3.8 Distribuição espacial da população de presas para diferentes tem

pos depois da invasão. O tempo cresce de baixo para cima. A

invasão ocorre no sítio N = 250. Foi utilizado o conjunto 1 de

parâmetros da Tabela 3.1. NH =Número de presas 39

vi



3.9 Distribuição espacial da população de predadores para diferentes

tempos depois da invasão. Otempo cresce de baixo para cima. A

invasão ocorre nos sítios N = 100 e N = 300. Foi utilizado o

conjunto 1de parâmetros da Tabela 3.1. NP = Número de preda

dores 40

3.10 Distribuição espacial da população de presas para diferentes tem

pos depois da invasão. O tempo cresce de baixo para cima. A

invasão ocorre nos sítios N = 100 e N = 300. Foi utilizado o

conjunto 1deparâmetros da Tabela 3.1. NH = Número de presas. 41

3.11 Distribuição espacial das populações na rede de 500 sítios para o

conjunto de parâmetros 1 da Tabela 3.1 e condições de contorno

periódicas 44

3.12 Correlação espacial na população de presas calculada a partir da

Figura 3.11. As linhas vermelhas em T = 2 x 10^,2.5 x IO5 e

3 x IO5 correspondem a ajustes exponenciais 45

3.13 Comportamento dos indivíduos nossítiospara ccp;parâmetros ini

ciais retirados da Tabela 3.1; NSitios= 50 46

3.14 Comportamento dos indivíduosnos sítios para ccp; parâmetrosini

ciais retirados da Tabela 3.1; NSitios= 10 47

3.15 Evolução temporal da média da mobilidade dos predadores e das

presas; parâmetros do conjunto 1 da Tabela 3.1 52

3.16 Histograma da distribuição do número de presas versus mobili

dade; parâmetros do conjunto 1 da Tabela 3.1 53

3.17 Histograma da distribuição do número de predadores versus mo

bilidade; parâmetros do conjunto 1 da Tabela 3.1 54

vii



3.18 Histograma da distribuição do número de presas versus mobüi-

dade; parâmetros do conjunto 2da Tabela 3.1 56

3.19 Histograma da distribuição do número de predadores versus mo-

büidade; parâmetros do conjunto 2da Tabela 3.1 57

3.20 Evolução temporal da média da mobilidade dos predadores e das

presas; parâmetros do conjunto 2da Tabela 3.1 58

3.21 Ascolunas (a) e(b) representam, respectivamente, aevolução tem

poral da média da mobilidade eadistribuição espacial dos preda

dores notempo T = 600000. Os números 1 e 2 referem-se aos

conjuntos de parâmetros utilizados, encontrados na Tabela 3.1. . . 59

3.22 Ascolunas (a) e (b) representam, respectivamente, aevolução tem

poral da média da mobilidade e adistribuição espacial das presas

no tempo T = 600000. Os números 1e2referem-se aos conjuntos

de parâmetros utilizados, encontrados na Tabela 3.1 60

3.23 Evolução temporal da média da mobilidade dos predadores, com

variação de 7;osoutros parâmetros foram retirados do conjunto 2

daTabela3.1 ~ 61

3.24 Evolução temporal da média da mobilidade das presas, com vari

ação de 7; os outros parâmetros foram retirados do conjunto 2 da

Tabela3.1 62

3.25 Evolução temporal da média da mobilidade dos predadores, com

variação de fi;os outros parâmetros foram retirados do conjunto 2

daTabela3.1 63

3.26 Evolução temporal da média da mobilidade das presas, com vari

ação de fi; osoutros parâmetros foram retirados do conjunto 2 da

Tabela3.1 M

vm



3.27 Distribuição espacial das populações para o conjunto de parâme

tros 2 da Tabela 3.1. NI =Número de indivíduos. O gráfico (a)

não possue mecanismo evolutivo, enquanto o gráfico (6) é com

evolução 66

3.28 Histograma da distribuição do número de presas versus mobili

dade; parâmetros retirados do conjunto 1 da Tabela 3.1. A mobi

lidade inicial foi distribuídauniformemente sobre a população no

intervalo de 0 a 1 68

3.29 Histograma da distribuição do número de predadores versus mo

bilidade; parâmetros retirados doconjunto 1 daTabela 3.1. A mo

bilidade inicial foi distribuída aleatoriamente a cada indivíduo no

intervalo de 0 a 1 69

3.30 Evolução temporal damédia damobilidade dos predadores e das

presas; parâmetros retirados do conjunto 1 daTabela 3.1. A mo

bilidade inicial foi distribuída aleatoriamente a cada indivíduo no

intervalo de 0 a 1 70

331 Histograma da distribuição do número de presas versus mobili

dade; parâmetros retirados do conjunto 2 da Tabela 3.1. A mo

bilidade inicial foi distribuída aleatoriamente a cada indivíduo no

intervalo de 0 a 1 71

3.32 Histograma da distribuição do número de predadores versus mo

bilidade; parâmetros retirados do conjunto 2 daTabela3.1. A mo

bilidade inicial foi distribuída aleatoriamente a cada indivíduo no

intervalo de 0 a 1 72

ix



3.33 Evolução temporal da média da mobilidade dos predadores e das

presas,*parâmetros retirados do conjunto 2 da Tabela 3.1. A mo

bilidade inicial foi distribuída aleatoriamente a cada indivíduo no

intervalo de0 a 1 73



RESUMO

MOREIRA,Monica Fabiana Bento. Formação de padrões e co-evolução num
modelo estocástíco parapopulações interagentes. 2005. Dissertação (Mestrado
emEstatística e Experimentação Agropecuária) - Universidade Federal de Lavras,
Lavras, MG.*

Investigamos um modelo estocástíco, baseado em indivíduos, para duas popula
ções interagentes espacialmente distribuídas, dando especial atenção à formação
depadrões e à co-evolução. Consideramos uma interação dotipopresa-predador e
partimos domodelo clássico deLotka-Volterra para a dinâmica local. A dispersão
espacial daspopulações noambiente foi modelada através deprocessos difusivos.
Supusemos umambiente homogêneo, ou seja, a dinâmica localé a mesmaemto
dosos pontos do ambiente. Nossos resultados mostram que a dinâmica de Lotka-
Volterra combinada com a difusão pode dar origema distribuições populacionais
heterogêneas mesmo num ambiente homogêneo. Subseqüentemente, introduzi
mos um mecanismo evolutivo no modelo, relacionado à habilidade de movimen
tação dos indivíduos em seu território. Observamos o surgimento espontâneo de
uma pressão seletiva no sentido de mobilidades altas. Emtermosbiológicos po
demos dizer que a dinâmica presa-predador combinada com a difusão e com o
mecanismo evolutivo induz o desenvolvimento de uma estratégia evolutivamente
estável.

•Orientador Antônio Tavares da Costa Jr. - UFLA
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ABSTRACT

MOREIRA, Monica FabianaBento. Pattern formatíon and co-evolutíon in a
stochastíc model for interactingpopulatíons. 2005. Dissertation (Master in Sta-
tistics andAgricultural Experimentation) - Federal University of Lavras, Lavras,
Minas Gerais, Brazil. *

We investigate a stochastíc, individual-based model for two interacting populatí
ons ina spatially extended environment We focused on the issues of pattern for
matíonand co-evolution. We considered a predator-prey interaction described by
well-known Lotka-Volterra localdynamic rales. Dispersion wasmodelled as a dif-
fusive process. We assumed a homogeneous environment, i.e., thelocal dynamics
is the same throughout the environment Ourresults indicate matLotka-Volterra
dynamics combined withdiíiusion may generate spatially heterogeneous popula-
tion distributions, even in an otherwise homogeneous environment As a further
stepweintroduced anevolutive mechanism into themodel, inwhich mehereditary
trait is the individuais mobflity. We observed the spoataneous appearance ofa se-
lective pressure towards high mobflity values. In biological terms, we may state
that Lotka-Volterra dynamics withdifíusion and an evolutive mechanism induces
the developmentofa evolutionarilystable strategy.

' Advison Antônio Tavares da Costa Jr. - UFLA
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1 INTRODUÇÃO

Todo fenômeno natural, seja ele físico, químico ou biológico, tem aspectos dinâ

micos. Há algum tempo vem-se percebendo que vários sistemas completamente

distintos e, aparentemente, não correlacionados, apresentam comportamentos di

nâmicos muito semelhantes uns aos outros. Esta constatação tem levado cada vez

mais pesquisadores a estudar problemas que situam-se fora das suas áreas origi

nais de pesquisa, com considerável sucesso. As ferramentas da teoria de sistemas

dinâmicos, inicialmente uma área da física matemática, e da mecânica estatística,

uma área tradicional da física, têm se mostrado de enorme valor na investigação

de temas tão diversoscomo fisiologja, ecologiade populações, envelhecimento bi

ológico, e mercados financeiros. Em particular, a popularização da computação

de alto desempenho elevou a simulação computacional ao status de ferramenta

essencial no estudo destes sistemas complexos.

Uma das áreas em que a aplicação das ferramentas e conceitos da matemática

e da física tem sido mais bem-sucedida é a ecologia de populações. Ecossistemas

são sistemas dinâmicos por excelência. Populações biológicas mudam constante

mente no tempo e no espaço, devido a processos como nascimentos, mortes e mi

grações. Esses processos envolvem, em geral, interações entre várias populações

distintas. Mesmo que o comportamentode um único indivíduo de cada população

sejarelativamente simples, as interações e a existênciade vários indivíduos podem

dar origem a comportamentos coletivos bastante complicados.

A modelagem em ecologia é uma ferramenta de grande utilidade, principal

mente se lembrarmos que o estudo experimental está, muitas vezes, limitado por

dificuldades de ordem prática (difícil acesso, difícil observação, dados insuficien

tes, etc.) ou de princípio (escalas de tempo muito maiores que as escalas humanas,

1



etc.). Dessa maneira, oestudo de modelos que capturem os aspectos essenciais do
comportamento de tais sistemas pode trazer contribuições relevantes para sua com

preensão. Trazem ainda benefícios adicionais, como por exemplo ode permitirem
isolar causas eefeitos que encontram-se inextricavelmente misturados na natureza,

ou de testar várias hipóteses alternativas antes de montar um experimento.

A modelagem tradicional da dinâmica populacional envolve adeterminação,

análise e solução de sistemas de equações diferenciais no tempo e no espaço.

As funções incógnitas são, em geral, densidades populacionais que dependem

do tempo e da posição espacial. Este tipo de modelagem sofre de duas limita
ções importantes: aprimeira éque trata-se as populações como funções contínuas,
ignorando-se seu caráter intrinsecamente discreto. Isto é uma boa aproximação
no limite de grandes populações, mas se estivermos interessados em populações

pequenas, como as que ocorrem em ambientes fragmentados, por exemplo, oca
ráter discreto das populações pode ter um papel importante na sua dinâmica. A

segunda limitação está ligada àprimeira: émuito difícil incluir numa descrição
global, como afornecida pelas equações diferenciais, características particulares

de cadaum dos indivíduos da população.

Uma alternativa aeste tipo de modelagem éoque costuma-se chamar de "mo

delo baseado em mdrvíduos'\ Neste tipo de modelo as equações diferenciais são

substituídas por regras dinâmicas que se aplicam acada indivíduo da população.

Assim, leva-se emconta o caráter discreto das populações e pode-se incluir a in

fluência das características mdrviduais sobre a dinâmica populacionaL Estes mo

delos são muito semelhantes aos chamados autômatos celulares, usados noestudo

de sistemas complexos (Woltram, 2002). Uma possfoilidade fascinante proporci

onada por este tipo de modelo é ade estudarmos sistemas que imitam processos

evolutivos. Pode-se dotar os indivíduos decaracterísticas queserão herdadas pela



sua prole no processo reprodutivo, com possibilidade de 4<mutação". Esse tipo

demodelagem permite o estudo de um dos maiores desafios para a biologia evo

lutiva: o de entender como as interações interespecrficas influenciam as taxas de

evolução e os padrões deradiação adaptativa e como aevolução afeta asinterações

interespecíficas e,assim, a estrutura de comunidades ecológicas.

Essas comunidades têm sua dinâmica influenciada também pela forma como

ocupam seu território. As características da área disponível para o desenvolvi

mento das populações podem significar, muitas vezes, adiferença entre permanên

ciae extinção deumapopulação numdado habitatA importância dadistribuição

torna-se bastante evidente quando observa-se na natureza a ocorrência de frag

mentação ambiental. O surgimento de distribuições espaciais não homogêneas

num dado território pode mudar completamente o comportamento dinâmico das

populações queo ocupam. Sendo assim, é muitoimportante que sejamos capazes

de estudar modelos paraa dinâmica populacional que levem em conta a estrutura

espacial das populações em questão.



2 DINÂMICA DE POPULAÇÕES

Umapopulação é definida como umgrupo de organismos deumaespécie, geral

mente isolado de outrosgrupos da mesmaespécie, por barreiras geográficas, ou

por algum limite escolhidopelopesquisador.

Na Física, dinâmica é o estudo do comportamento temporal de sistemas sob a

ação de forças internas (interações entre as componentes do sistema) e/ou externas.

Por analogia, o termodinâmica de populações se aplicaao estudo das variaçõesno

númerode indivíduos da população e dos atores que influenciam essas variações;

igualmente inclui a investigação das taxas em que se verificam as perdas (mortes

e/ ou emigrações) e reposições de indivíduos (nascimentos e/ ou imigrações) e

de qualquer processo regulador que tenda a manter o tamanho da população em

equilíbrio, ou que, pelo menos,evite uma variação excessiva.

O estudo da dinâmica populacional deslanchou no século XX com o interesse

de diversos cientistas dentre os quais destacaram-se o químico Lofka (Lotka, 1925)

e o matemático Volterra (Volterra, 1926) que construíram um modelo dinâmico

para duas populações interagentes que hoje é chamado de Lotka-Volterra.

2.1 Estrutura Populacional

Um indivíduo em um determinado momento no tempo ocupa apenas um local.

Dessa maneira, os membros de uma população estão distribuídos no espaço num

dado tempo e diferem entre si por diversas características como posição, sexo,

idade, tamanho, dentre outras. Essas características estão entre os componentes

da estrutura populacional. Geneticistas e evolucionistas estudam a estrutura das

populações com o interesse principal na distribuição de genotipos e seu grau de

isolamento de outros genotipos, porque esse componente da estrutura populacional



Agrupado Aleatório Homogêneo

Figura 2.1: Diagrama de distribuições espaciais de indivíduos em populações agru

padas, aleatórias e homogêneas.

influencia como as populações evoluem (Purves, 2002).

Os ecólogos estudam aestrutura populacional em diferentes escalas espaciais,

variando de subpopulações locais aespécies inteiras. Eles estudam o número e

a distribuição espacial dos indivíduos porque essas características influenciam a

estabilidade das populações eafetam as interações entre espécies.

Na distribuição de uma população, o espaçamento dos indivíduos forma pa

drões que refletem as interações entre os indivíduos. Estes por sua vez podem es
tar extremamente agrupados, homogeneamente espaçados ou distribuídos aleato

riamente dependendo da escala em que se observa, conforme Figura 2.1 (Ricklefs,

1996). As distribuições podem tomar-se agregadas ao acaso, quando indivíduos

jovens permanecem próximos aos locais de nascimento ou quando os recursos
estão emblocos conjuntos por exemplo. O espaçamento relativamente homogê

neo de muitas plantas é o resultado da competição por luz, água e nutrientes do



solo. Entre os animais, a defesa do espaço é a causa mais comum das distribui

ções homogêneas. Distribuições aleatórias podem ocorrer quando muitos fatores

interagem para influenciar onde os indivíduos se estabelecem e sobrevivem.

Nascimentos, óbitos e movimentos de indivíduos direcionam a dinâmica po

pulacionaL Sãoditos eventos demográficos, ou seja, elesdeterminam o número de

indivíduos em uma população (Purves, 2002).

O número de indivíduos em uma população é igual ao número existente em

algum tempo no passado, mais os nascimentos entre esse tempo e o presente, me

nos os óbitos, mais os imigrantes e menos os emigrantes. Isto é, o número de

indivíduos de uma população em determinado tempo é calculado pela equação

Ni = N0 + B-D + I-E (2.1)

onde Noe Ni são os números de indivíduosno tempo 0 e 1 respectivamente,B, D,

IeE são o número de nascimentos, óbitos, imigração e emigração entre os tempos

0 e 1, respectivamente. Se forem medidasessas taxas ao longo de vários intervalos

de tempo, será possível determinar como a densidade populacional varia.

22 Modelo de Malthus (Modelo exponencial)

Pode-se dizer que o estudo quantitativo da dinâmica de populações foi iniciado

pela publicação do artigo "An Essay on the Principie of Population as it Affects

the Future Improvement of Society", do economista e demógrafo Thomas Robert

Malthus, em 1798 (Malthus, 1798). Neste trabalho Malthus supôs que uma dada

população possui uma taxa de crescimento per capita constante, independente da

densidade populacional. Assim, a taxa de variação temporal da densidade popula

cional p(t) no instante t é simplesmente proporcional à própria densidade,

dp(t)
dt

1

= rp(í), (22)



40 60
Tempo

Figura 2.2: Solução típica da equação do Modelo de Malthus

onde ré ataxa de crescimento per capita. A solução geral da equação {22) é

rtp(t) = poè (23)

onde po éadensidade populacional no instante t = 0. Na Figura 22 vemos um

exemplo do crescimento exponencial ilimitado previsto pelo modelo de Malthus.
Esse modelo ignora o fato de que ataxa de crescimento de uma população pode

ser fortemente afetada pela própria densidade populacional no instante t. Ele só

pode ser aplicado, portanto, asituações em que adensidade populacional ébaixa
o suficiente paia não afetar ataxa de crescimento per capita. Exemplos típicos
são as populações de pequenos organismos, como bactérias, na presença de ali
mento abundante. Outro fetor ignorado pelo modelo é a interação da população

em questão com outras populações que dividem omesmo ambiente. Voltaremos a

este assunto mais tarde.

Uma generalização natural do modelo de Malthus éaintrodução de um fator
dependente da densidade populacional que regule ataxa de crescimento, devido



a atores como escassez de alimentos e/ou espaço físico. Esta generalização foi

introduzida pelo matemático belga Pierre Verhulst na forma de uma redução da

taxa de crescimento per capitaproporcional à densidade populacional (Verhulst,

1938). A idéia de Verhulst é que os indivíduos de uma população competem entre

si (competição intra-específica) quando compartilham um ambiente com recursos

escassos (por exemplo, espaço restrito ou quantidade de alimento limitado), e esta

competição tem uma tendência de diminuir a taxa de crescimento médio da popu

lação. A equação do modelo de Verhulst é

A constante K é a capacidade de suporte do meio, cujo valor está associado

à quantidade de recursos disponíveis. O crescimento será positivo se p(t) < K,

e negativo se p(t) > K. A equação (2.4) admite como solução geral a família de

funções

^•s+fe (2-5)
A situação em que p* = K é um ponto de equilíbrio estável do modelo.

Na literatura pode-se encontrar diversos exemplos de situações em que o mo

delo de Verhulst pode ser aplicado, como crescimento de aguapés (Kawai & Gri-

eco, 1983), crescimento de células de levedura durante a fermentação (Edelstein-

Keshet, 1988). Uma solução típica da equação (2.4) é mostrada na Figura 2.3.

23 Populações interagentes

Os dois modelos de crescimento populacional ilustrados na seção anterior ignoram

um fator essencial para a compreensão da dinâmica da maioria das populações



Figura 2.3: Solução típica da equação do Modelo de Verhulst

naturais: a dinâmica de cada população é influenciada por outras populações que

compartilham omesmo espaço físico. É, em geral, possível classificar ainteração

entre duas populações dadas de acordo com oesquema apresentado na Tabela 2.1.

Dois tipos de interação muito comuns e importantes são acompetição e apre-

dação. A competição pode ser subdividida em intraespecífica (entre os membros

da mesma espécie como no modelo de Verhulst), e interespecífica (entre organis

mospertencentes aespécies diferentes).

Interações do tipo presa-predador ou parasita-hospedeiro implicam em que

uma das espécies utiliza aoutra como fonte de alimento. Um dos primeiros mo

delos matemáticos adescrever estetipo de interação foi desenvolvido independen

temente, em contextos diferentes, pelo biofísico Alfred Loika e pelo matemático

Vito Volterra, por volta de 1925. O modelo presa-predador clássico de Lotka-

Volterra pressupõe que tanto as presas como os predadores estão distribuídos uni

formemente nummesmohabitat, ou seja, todos os predadores têm amesmachance

10



Tabela 2.1: Principais tipos de interações bióticas entreas espécies

Tipo de interação A B Natureza da interação

Competição - - Inibição mútua

Neutralismo 0 0 Sem efeitos

Mutualismo + + É obrigatória

Protocooperação + + Facultativa

Predação + - Bé destruído por A

Parasitismo +
- B é explorado por A

Comensalismo + 0 Hospedeiro não é afetado

Amensalismo - 0 A população A é inibida;

a populaçãoB não é afetada

0: ausênciade benefício ou prejuízo paraa espécie em questão;

+: associação traz benefício para a espécie considerada;

-: associação provoca prejuízos para a espécie considerada.

11



deencontrar e comer cada presa. Omodelo prevê ainda queaspresas crescem ex-

ponencialmente na ausência dos predadores eque ataxa de mortaUdade per-capita
dos predadores éconstante. Pressupõe também que apopulação de predadores é
favorecida pela abundância de presas, enquanto ade presas édesravorecida pelo
aumento de predadores. Estas hipóteses são descritas pelo conjunto de equações

diferenciais ordinárias (EDO's) acopladas

^ =ah(t)--rh(t)p(t),
az

^=^(t)p(*)-MP(í). <2-6>
az

onde p(t) e h(t) são, respectivamente, adensidade populacional de predadores e
de presas em cada instante í. a éataxa de crescimento per-capita das presas por
unidade de tempo, 7éataxa de predação que mede asuscepü^iüdade da espécieh

às ações predadórias, péamortalidade dos predadores e/? éa*^axa de conversão"
de presas em predadores, ou seja, que fração das presas consumidas contribui para

o nascimento de novos predadores.

Omodelo 2.6 pode ser escrito de uma maneira mais realista incluindo o me

canismo de competição inlra-específica proposto por Verhulst eacapacidade de

suporte do ambiente (K) da seguinte maneira:

-^=0^1--^ —
jP(t)=^7g(t)P(t)_/zpw (2?)

dt K

com K, H(t), P(í), a, /*, A 7, citados anteriormente.

Um exemplo do plano de fase do modelo (2.7) pode ser visto na Figura 2.4.

Nesse caso a trajetória não é fechada, mas se aproxima do ponto crítico quando

t -* co.

12
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Figura 2.4: Trajetória aberta do diagrama de fase para uma dada condição inicial

23.1 Estabilidade

Em física, estabilidade refere-se ao comportamento de um sistema dinâmico em

torno de seus pontos de equilíbrio. Se o sistema, inicialmente no ponto de equi

líbrio, sofrer uma perturbação, ele pode tender a retomar à sua posição inicial.

Neste caso dizemos que o equilíbrio é estável. De maneira análoga, na teoria de

ecossistemas, estabflidade "é a capacidade de um sistema ecológico retornar a um

estado de equilíbrio após um distúrbio temporário. Quanto mais rapidamente e

com menor flutuação ele retorna, mais estável é" (Holling, 1973).

Na natureza as populações tendem a permanecer em equilíbrio dinâmico, au

mentando de tamanho, de forma a não atingir limites que dificultem a sua sobre

vivência. As populações naturais permanecem estáveis com um número de indi

víduos mais ou menos constante; isto é muito importante para que seja mantida a

estabilidade do ecossistema em que vivem.

13



Essa estabilidade depende basicamente de dois feitores: potencial biótico e re

sistência ambiental. Consideramos potencial biótico como a capacidade queuma

população tem para crescer em condições fevoráveis. Ao conjunto de fatores ca
pazes de limitar ocrescimento populacional, denominamos resistência ambiental.

Entre os fatores determinantes daresistência ambiental, podemos citar osefei

tos do clima e da limitação de espaço, a competição entre os indivíduos de uma

população eentre os indivíduos de populações diferentes, eas numerosas causas de
morte como velhice, doenças, acidentes, falta de alimento, predacão, parasitismo

e feita de refúgios.

O conhecimento decomo aestabilidade dos ecossistemas podeserafetada e de

quando isso pode ocorrer é fundamental, sobretudo para evitar que ocorram perdas

de espécies irreversíveis noecossistema.

Diante disso, quando considera-se um sistema de EDO's como orepresentado

pelas Equações 2.6 como um modelo para duas populações interagentes, nosso

principal interesse está no comportamento deste sistema em torno de seus pontos

de equilíbrio. Épossível obter informações sobre ocomportamento das EDO's em

torno de seus pontos de equilíbrio através de ummétodo analítico conhecido como

análise linear de estabflidade (Boyce,1990, May, 1974 e Murray, 1993). Este mé

todo é importante porque muitas vezes é difícil, se não impossível, encontrar uma

solução para um dado sistema de equações diferenciais numa forma explícita, es

pecialmente se este for não-linear. A análise linear da estabilidade nos dá uma

resposta qualitativa sobre o comportamento das soluções do sistema diante de pe

quenas perturbações apartir dos seus pontos de equilíbrio. A questão relevante é

saber se pequenas alterações nas condições iniciais levam a pequenas alterações

(estabflidade) ouagrandes alterações (instabilidade) na solução (Boyce, 1990).

Oprimeiro passo da análise linear da estabflidade de umsistema dinâmico éa

14



determinação dosseuspontos de equilíbrio, ou pontos críticos (May, 1974). Estes

são definidos como os pontos (h*,p*) no espaço de fases nos quais aspopulações

são constantes. Ou seja,

dh
dt

és.
dt

= 0

= 0

Genericamente, mostraremoscomo aanálisede estabilidade pode ser feita com

as equações

dx(t)
dt

dyjt)
dt

= ax(t) + by(t) = F(x,y)

= cx(t) + dy(t)=G(x,y) (2.8)

Neste caso, o ponto crítico encontrado é x* = 0 e y* = 0. Os autovalores de

2.8 são encontrados à partir do polinômio característico Ô(A), obtido através da

matriz jacobiana

'« §Wa »

Q(X)=det\ ~a ~ | =0 ^=» A2-(a+d)A +(ad-6c) =0.
—c X — d

onde ad —6c ^ 0.

As raízes Ai e A2determinam o tipo de ponto crítico e suas características de

estabilidade que podem ser encontrados na Tabela 2.2.

No caso do modelo de Lotka-Volterra 2.6, temos:

• h* = 0 e p* = 0: solução instável;

• h* = p/p e p* = a/p: soluçãoestável.
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Tabela 22: Tipos de regimes assintóticos esuas características de estabilidade

Raízes da equação Tipo de ponto crítico Estabilidade

característica

Ai > A2 > 0 Nódulo impróprio Instável
Ai < A2 < 0 Assintoticamente estável

A2 < 0 < Ai Ponto em sela Instável

Ai = A2 > 0 Nódulo próprio ou impróprio Instável

Ax = A2 < 0 Nódulo próprio ou impróprio Assintoticamente estável

\1,\2 = k±ip Ponto espiral

k > 0 Instável

k>0 Assintoticamente estável

Ai=ii*,A2 = -ÍM Centro Estável

Na Figura 2.5, podemos observar oplano de fase do modelo (2.6) cuja ampli

tude é determinada pelas condições iniciais. As trajetórias do sistema são curvas

fechadas correspondentes a soluções que são periódicas no tempo. Elas nem se

afastam nem seaproximam do ponto crítico quando sofrem ligeiras pertubações.

2.4 Versão baseada em indivíduos do modelo de Lotka-Volterra

Os modelos contínuos para populações descrevem-nas apartir dequantidades mé

dias, como a densidade populacional, constantes de difusão, taxas médias dere

produção per-capita, e outras. Este tipo de descrição é muito conveniente porque

as quantidades dinâmicas são determinadas por equações diferenciais, cujas so

luções podem ser determinadas com o auxílio de um grande arsenal de métodos

analíticos e numéricos hoje disponíveis. Este não é,entretanto, otipo de descrição

mais conveniente para investigar o comportamento de características individuais
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Figura 2.5: Trajetórias fechadas do diagrama de fase para duas condições iniciais

diferentes

dos componentes das populações. No estudo dos aspectos evolutivos de popu

lações interagentes, porexemplo, deseja-se saber como uma certa característica

hereditária individual é afetada pela dinâmica e,aomesmotempo,a influencia. Os

modelos baseados em indivíduos(MBI), muito semelhantes aos autômatoscelula

res (Wolfram, 2002), fornecem uma alternativa muito atraente para a formulação

deste tipo de problema. Existem vários exemplos na literatura da aplicação dos

MBI a problemas de evolução e co-evolução biológica (Barbosa, 2003; Martins et

ai., 2001 ePenna, 1995).

Vamos ilustrar a construção de um modelo baseado em indivíduos a partir do

modelo de Lotka-Volterra com o fator de Verhulst, dado pelas equações 2.7. Para

isto, é conveniente que antes discretizemos as equações 2.7 e as transformemos

em equações envolvendo o tamanho populacional (númerototal de indivíduos) ao

invés da densidade populacional. O tempo serásubstituído por um índice discreto,

que indicao número de intervalos de tempo decorridos desde o início da evolução
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temporal do sistema. Assim, temos um sistema formado por duas regras de recor

rência, que especificam como as populações no passo t+1são determinadas pelas

populações no passo t,

HM =Ht +a(l-jf)Ht-i2LHt

onde Ht e Pt são as populações depresas e predadores, respectivamente, no passo

t.

Note que no limite em que o intervalo de tempo entre dois passos sucessivos

tende azero, as equações 2.9 são idênticas às equações contínuas 2.7. Chamaremos

o intervalo de tempo entre dois passos sucessivos de r. Nesse contexto, podemos

mostrar arelação entre os parâmetros do modelo discreto 2.9 edo modelo contínuo

2.7, Onde, Odiscreto —OcontinuóT, Idxscreto = IcontinuoT, Pdiacreto = P-contínuoT C

Pdiscrcto = Pomtinuo- OPé igual nos dois casos, por se tratar de uma razão entre

ataxa depredação e ataxa de reprodução dos predadores.

Opasso final naconstrução da versão baseada em indivíduos do modelo 2.7 éo

estabelecimento das regras dinâmicas obedecidas por cada indivíduo da população

que sejam equivalentes às equações 2.9. Oseguinte conjunto de regras tem esta

propriedade.

No passo í,

1. Cada presa pode se reproduzir com probabilidade a\l —̂ J.

2. Cada predador pode matar uma presa com probabilidade 7^.

3. Cada predador pode sereproduzir com probabilidade /?7k*

4. Cada predador pode morrer comprobabilidade p.

18



Este conjunto de regras probabilísticas reproduz, na média, a dinâmica pres

crita pelas equações 2.9. Entretanto, para populações finitas, as flutuações estatís

ticas podem gerar diferenças entre os resultados das duas abordagens.

Para ilustrar o tipo de resultado obtido a partir de um MBI, vamos apresentar

os resultados de algumas simulações do conjunto de regras que acabamos de apre

sentar. Os gráficosde populaçãoversus tempo apresentadosna Figura2.6 mostram

uma situação típica de coexistência entre presas e predadores. Esta situação cor

responde, na análise de estabilidade do modelo contínuo, a um foco estável. Há

entretanto, uma diferença interessante com relação ao modelo contínuo: naquele

caso ambas as populações atingem valores assintóticos constantes, enquanto aqui

vemos claramente a presença de oscilações no regime assintótico. Estas oscilações

são reminiscentes das características oscilatórias do modelo contínuo, do qual ex

traímos a versão baseada em indivíduos. Entretanto, sem as flutuações provenien

tes do caráter estocástíco das regras do MBI essas oscilações não existiriam.

Outra situação pode ser observada na Figura 2.7. Com esse conjunto de parâ

metros, os predadores são extintos para tempos longos.

Éinteressante também estudar aestabilidade do MBI emtorno dos pontos crí

ticos do modelo contínuo. Para isso, escolhemos algumastrajetórias no espaço dos

parâmetros e analisamos o comportamento assintótico das populações. Por exem

plo, fixando os parâmetros a e p e variando a taxa de mortalidade dos predadores

O) e a taxa de predação (7) vemos que o sistema passaporregimes de coexistência

entre presas e predadores, com populações praticamente constantes, coexistência

com oscilações bem definidas, extinção de presas e predadores e extinção apenas

dos predadores. Os resultados são mostrados na Figura2.8.
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Figura 2.6: Série temporal do número de indivíduos versus tempo. Parâmetros
iniciais: 7 = 2.0, a = 0.4, p = 0.2 e p = 0.35.
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Figura 2.7: Série temporal do número de indivíduos versus tempo. Parâmetros
iniciais: 7 = 3.7, a = 0.4, p = 0.15 e P = 0.35.
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Figura 2.8: Regimes assintóticos previstos pela versão baseada em indivíduos do
modelo Lotka-Volterra com variação de 7 e p. ET = Extinção Total; CPcte = Co
existência, populações constantes; CO == Coexistência, oscilações; EP - Extinção
dos predadores; Hcte = População de presas constante.
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3 POPULAÇÕESESPACIALMENTE ESTRUTURADAS

O modelo Lotka-Volterra e os modelos dele derivados descrevem a dinâmica de

duaspopulações interagentes semse preocupar coma distribuição espacial destas

populações. As densidades populacionais são funções exclusivamente do tempo.

Estasuposição, embora se adapte bema algumas situações especiais, despreza um

fato importante: os sistemas reais apresentam, de modogeral, inomogeneidades,

que têm influência fundamental sobre a dinâmica do sistema. Em alguns casos

esta inomogeneidade é intrínseca ao ambiente (climas diferentes, tipos de solo

variados, etc...). Em outros, as inomogeneidades surgem dinamicamente, como

conseqüência das próprias regras de evoluçãodo sistema, em conjunto ou não com

algumacaracterística ambiental/geográfica (isolamento geográfico de populações

em dois ambientes separadosespacialmente mas similares podem produzir resul

tados evolutivos bastante diferentes).

3.1 A Difusão

O movimento de indivíduos de uma população é denominado dispersão (emi e

imigração) (Pinto-Coelho, 2002). A dispersão pode ser descrita através de inúme

ros índices matemáticos, cada um dos quais refletindo diferentes hipóteses sobre

a estrutura da população. O modelo mais simples para a dispersão a trata como

um movimento aleatório através de um meio homogêneo, análogo ao movimento

browniano da física.

O movimento browniano foi observado pela primeira vez em 1827, pelo bo

tânico inglês Robert Brown que observou com um microscópio o movimento de

pequenas partículas num meio aquoso. Esse movimento mostrou-se extremamente

irregular e ininterrupto. Inicialmente, ele pensou que esse movimento estaria as-
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sociado àvitalidade dos grãos depólen, mas observações posteriores com partícu

las inorgânicas em suspensão revelaram que elas também exibiam este comporta

mento, desde que as suas dimensões fossem suficientemente pequenas. Uma teoria

para descrever omovimento browniano foi proposta por Einstein em 1905 (Weiss,

1996).

Omovimento browniano deumapartícula emsuspensão resulta do fato deque

elaestá continuamente sendo bombardeada pelas moléculas quecompõem o meio,

as quais estão em constante agitação térmica. Como omovimento das moléculas

do fluido é aleatório, as forças sofridas pela partícula browniana devidas às co

lisões com as moléculas do meio tambémtêm caráter aleatório. Sendo assim, o

movimento errático da partícula browniana deve ser descrito emtermos probabi-

lísticos. Omodelo probabilístico mais simples que tem como conseqüência as leis

macroscópicas da difusão é o passeio aleatório. Um passeio aleatório num espaço

de dimensão déum processo no qual uma partícula dáumpasso de tamanho ±Aaj

na direção i com probabilidade jf, i = 1,2, ••• ,<L Opasseio aleatório mais sim

ples possível éounidimensional (d = 1) isotrópico (p+ = p~ = 1/2). Podemos

supor, sem perda de generalidade, que ela parte da origem em t = 0e,acada r se

gundos, dá um passo de tamanho Axpara adireita com probabilidade 1/2 ou um

passo para aesquerda com probabilidade 1/2; ou seja, p+ = p~ = 1/2. A partir

desta regra simples é possível obter uma equação diferencial para aprobabilidade

p(x, t) de encontrarmos apartícula no ponto x da reta depois de N passos, ouseja,

noinstante t = Nr (Weiss, 1996). Seimaginarmos umsistema composto pormui

tas partículas que executam passeios aleatórios independentes esta probabilidade

pode ser interpretada como adensidade (ou concentração) de partículas noponto

x no instante t = Nt. Neste contexto, o processo que acabamos de descrever é

conhecido como difusão de Fick, e é caracterizado por duas leis macroscópicas
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obedecidas pela densidade p(x,t). A primeira lei de Fick diz que o fluxo $(x, t)

de partículas no ponto x no instantet é proporcional ao gradiente da concentração

p(x,t),

*=_DMEiíl, (3.1)
ox

onde D é uma constante, chamada de coeficiente de difusão.

A segunda lei de Fick está relacionada ao princípio da conservação da maté

ria, que estabeleceu que a variação temporal da concentração de partículas num

volume infinitesimal é igual a variação espacial do fluxo das partículas em torno

deste ponto,

dp(x,t) _ d$(x,t) _ d_
dt dx dx

Ddp(x,t)
dx

(3.2)

Caso D tenha o mesmo valor em todos os pontos do espaço, podemos simplificar

a expressão 3.2 para:

Ê£^ =D*Êglm (3.3)
dt Ôx2 v '

Esta é a equação de difusão unidimensional. Supondo uma solução separável na

forma p(x, t) = X(x)T(t), temos como soluçãogeral:

p(x, t) = [AeiVx +Bé-™*^1 (3.4)

onde, i4, S, c,eV são constantes, sendo V = c/y/D.

As soluções para cada problema dependem das condições iniciais. Em parti

cular, a solução estacionaria (t —* oo) é sempre uniforme espacialmente, ou seja,

a difusão de Fick não permite explicar a formação de padrões espaciais heterogê

neos.
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3.1.1 Sistemas de reação-difusão

Osurgimento de estrutura espacial em umsistema controlado por regras dinâmicas

a princípio homogêneas é um fenômeno conhecido como formação de padrões.
Um dos primeiros aformular mais precisa esistematicamente este problema foi o

matemático inglês Alan Turing. Turing propôs (Turing, 1952) que, sob condições

bem específicas, produtos químicos podem reagir de tal forma aproduzir estados

estacionários espacialmente não homogêneos. Aequação geral de Turing é dada

por

g =/(5) +DV2c (3-5)
onde c é umvetor de n concentrações, f representa as reações químicas eDé uma

matriz diagonal de coeficientes de difusão positivos (Murray, 1993).

Para ocaso de apenas duas espécies químicas i4(c, t)e B{r, í), asequações de

movimento se escrevem:

^=F(A,B) +DAV2A
^•=G(A,B) +DBV2B (3.6)
ot

onde FeGrepresentam ascinéticas de reação, as quais são não lineares. Note que

estas são essencialmente equações de difusão comtermos locais que correspondem

àreação química entre assubstâncias envolvidas. Por isto asequações que formam

este tipo desistema são conhecidas como equações de reação-difosão.

A idéia deTuring fundamenta-se naconsideração deque, emausência depro

cessos difusivos Da = Db = 0, as funções A e B possuem umestado estacio-

nário uniforme, linearmente estáveL Em certas condições, para valores finitos da

difusão, desenvolve-se um determinado padrão não homogêneo, quepode estar

associado à instabilidade caso Da ^ Db (Murray, 1993).
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Por definição, um sistema de reação-difusão exibe uma estabilidade de Tu

ring, seoestado estacionado homogêneo for estável naausência de difusão. Caso

sejainstável a pequenas perturbações espaciais, empresença da difusão, então o

sistema apresenta uma instabilidade deTuring (Gomes &Varriale, 2001).

3.2 Dinâmica de Lotka-Volterra com Distribuição Espacial

Secombinarmos ummodelo paraa dinâmica de duaspopulações interagentes com

ummodelo paraa movimentação destas populações emseuambiente obtemos um

sistema de equações do tipo que acabamos de escrever, conhecido como reação-

difusão (Murray, 1993). Asdensidades populacionais são funções dotempo e da

posição, e as equações diferenciais para estas densidades são de primeira ordem

no tempo e segunda ordem no espaço. Vamos supor que duas populações dadas

interajam localmente, ou seja, em cada ponto f de seu habitai, de acordo com a

dinâmicade Lotka-Volterra. Adicionalmente, vamos supor que as duas populações

executem passeios aleatórios neste habitai, de modo quesuasdensidades popula

cionais obedeçam àsleis da difusão de Fick. A combinação destesdois processos

resulta no sistema de equações

SEM =DpvVr,t) +Wf'" - Mr,t) (3-7)
OI ri

onde Dh e Dp sãoasconstantes dedifusão daspopulações depresas e predadores,

respectivamente.

Como foi mostrado por Turing,a existência de estruturaespacial combinadaa

processos locaisnão-lineares abrea possibilidade de formação depadrões comple

xos (Petrovskii & Malchow, 1999 e 2002) e do aparecimento de transições entre

fases ordenadas e desordenadas. No entanto, o surgimento desse padrão, não é
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necessariamente devido a instabilidade deTuring, podendo serdecorrer daprópria

dinâmica do sistema.

33 Versão baseada em indivíduos domodelo de Lotka-Volterra numa rede
unidimensional

Uma questão muito importante no estudo de dinâmica populacional, éadispersão

das populações. Esta variável não éconsiderada pelo modelo tradicional de Lotka-

Volterra. Desse modo, para que esse estudo pudesse ser realizado, foi incorporado

ao MBI uma estrutura espacial. Essa estrutura baseia-se numa rede de N sítios

dispostoshorizontalmente.

A simulação do modelo (3.7) unidimensional foi implementada utilizando o

conjunto de regras estabelecidas para oMBI no item (2.4) e,

No passo í,

5. Cadapresa pode mover-se com probabilidade Mobh/2 para esquerda eMobh/2

para direita.

6. Cada predador pode mover-se com probabilidade Mobp/2 para esquerda e

Mobp/2 paradireita.

A mobilidade inicial para predadores (Mobp) e presas (Mobh) foi de 0.5. Os

parâmetros iniciais utilizados na simulação podem ser vistos na Tabela 3.1.

Com a introdução daestrutura espacial a relação entre osvalores dos parâme

tros eotipo de regime assintótico foi, em alguns casos, alterada. Por exemplo, para

o conjunto de parâmetros 1aspopulações de presas epredadores eram extintas no

modelo com dimensão zero; agora atingem umregime assintótico decoexistência,

com ambas as populações oscilando no tempo, como pode ser visto nas Figuras

3.1, 3.2, e 3.3. Observa-se que o aumento do tamanho do domínio espacial em

28



Tabela 3.1: Parâmetros iniciais utilizados na simulação do MBI

Parâmetros iniciais

Conjunto 1 Conjunto 2

7 3.7 0.4

a 0.4 0.02

M 0.25 0.01

P 0.35 0.35

K 1000 1000

presaO 193 72

predO 87 46

onde, presaO e predO, são as populações iniciais de presas e predadores
respectivamente; K é a capacidade de suporte do ambiente, 7 a taxa de predação,
a é a taxa de crescimento per-capita das presas porunidade de tempo, p a
mortalidade dos predadores e P é a "taxa de conversão"de presas em predadores.

questão (aqui representado pelo número de sítios N) tem um efeito importante

sobreas flutuações de tamanho populacional: a amplitude das oscilações diminui

apreciavelmente com N. Pode-se dizer, então, que o aumento do domínio espa

cialtem um efeito estabilizador sobre os tamanhos populacionais. Este comporta

mento é compatível com as evidências experimentais de que as taxas de extinção

são maiores em áreas pequenas, que suportam populações menores, do que em

grandes áreas (Diamond, 1984). Isso demonstra quea persistência das populações

depende, dentreoutros fatores, da estrutura espacial.

Um exemplo de ocorrência de pequenas áreas devido à ação humana é a frag

mentação de habitats. Esse processo ocorre em todo o mundo através da retirada

davegetação nativa, seja porexploração de madeira ou para uso da terra. As con

seqüências imediatas da fragmentação são a redução da área de habitatdisponível

e a subdivisão do mesmo. Estes processos levam a uma drástica redução na di

versidade biótica local, seja imediatamente, através da perda da área, ou a longo

prazo, através dos efeitos do isolamento. Os pequenostamanhospopulacionais das
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Figura 3.1: Séries temporais das médias dos tamanhos populacionais na rede uni
dimensional com N = 5 sítios. Utilizamos o conjunto 1 de parâmetros da Tabela
3.1. Os três gráficos ilustram condições de contorno diferentes (ver texto).

•

30



(ccp)

100000 200000

Tempo

400

300 -

300000 0

(ccfz)

100000 200000

Tempo

(ccfa)

100000 200000

Tempo
300000

— Predadores

— Presas

300000

Figura 3.2: Séries temporais das médias dos tamanhos populacionais na rede uni
dimensional com N = 50 sítios. Utilizamos o conjunto 1 de parâmetros da Tabela
3.1. Os três gráficos ilustram condições de contorno diferentes (ver texto).
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Figura 3.3: Séries temporais das médias dos tamanhos populacionais na rede unidi
mensional com N = 500 sítios. Utilizamos o conjunto 1 de parâmetros da Tabela
3.1. Os três gráficos ilustram condições de contorno diferentes (ver texto).
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espécies remanescentes setomam vulneráveis àextinção através de processos am

bientais que ocorrem ao acaso ou, como mostramos acima, devido a instabilidades

intrínsecasà dinâmica populacional.

33.1 Condições de Contorno

Ascondições decontorno sãoaspectos importantes noestudo dadinâmica espaço-

temporal. Ela descreve o comportamento de um indivíduo nas bordas do habitat

( Barbosa, 2003 e Farlow, 1993). Existem basicamente três tipos decondições de

contorno, asperiódicas oucirculares, as defluxo zero eas fronteiras abertas. Nas

condições de contomo periódicas (ccp) as extremidades do habitat são ligadas,

formando um anel no caso unidimensional ou um toro no caso bidimensional.

Dessa forma os efeitos de tamanho finito do domínio espacial são minimizados

(todos os indivíduos possuirão o mesmo número de vizinhos, como acontece num

domínio infinito).

No caso das condições de contorno de fluxo zero (ccfz), os indivíduos que

estão na borda só podem migrar para o sitio anterior, se estes estiverem nofinal

da rede, ou no sítioposterior se estiverem no início da rede. Já nas condições de

contorno de fronteira aberta (ceia) os indivíduos podem darum passopara forado

ambiente, sendo removido do sistema, diminuindo a população total.

Espera-se que, para domínios espaciais muito extensos, o que acontece nas

bordasdo domínio não influencie significativamente a dinâmicado sistemacomo

um todo. Portanto, se desejamos minimizar os efeitos de bordaprecisamos consi

derar redes com muitos sítios. Entretanto, isto pode não ser conveniente do ponto

de vista computacional. Uma outra forma de minimizar os efeitos do tamanho fi

nito do domínio é considerar condições de contorno periódicas, já que, neste caso,

todos os sítios da rede são equivalentes.

Paratestar os efeitos de diferentescondições de contorno no caso específicodo
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Figura 3.4: Espectros de freqüências das séries temporais da dinâmica na rede de
5 sítios, Figura 3.1

modelo que estamos estudando, utilizamos oconjunto 1de parâmetros da Tabelas

3.1 com astrês condições de contomo mencionadas.

Como era deseesperar, nas redes commuitos sítios (N = 50 eN = 500), adi

nâmica populacional não éafetada significativamente pela mudança nas condições

de contorno, como pode ser observado comparando ostrês gráficos nas Figuras 3.2

e 3.3.Umaanálise visual dosespectros de freqüências das várias séries temporais

(Figuras 3.5 e 3.6 confirma a semelhança entre as dinâmicas. Já a dinâmica da

rede de 5 sítios é fortemente afetada pelas condições de contomo, comoevidenci

ado pelas séries temporais, Figura 3.1, epelos seus espectros de freqüência, Figura

3.4.

Observa-se na Figura 3.6 que, embora o espectro de freqüências tenha uma
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largura finita, e, portanto, a dinâmica não seja periódica, é possível perceber con

tribuições importantes dealguns períodos bem definidos. A largura do espectro de

freqüências fica cadavezmaioramedida que onúmero de sítios diminui, conforme

mostrado na Figura 3.4, acentuando assim o caráter não-periódico da dinâmica.

Como acabamos de observar, as condições de contorno não afetam signifi

cativamente o comportamento dinâmico do modelo quando o domínio espacial é

grande (ou seja, o número N de sítios é muito maior do que um). Sendo assim,

a partir deste momento adotaremos condições de contorno periódicas e N = 500

em todas as nossas simulações.

332 Invasões

Uma situação interessante que ocorre freqüentemente na natureza, é a entrada de

uma população invasora num ecossistema ao qual ela não pertencia. Exemplos,

temosvários: infestações de pragas em monoculturas, introdução de espécies exó

ticas no ambiente pelohomem, dentre outros. Qual será o comportamento dessa

população no novo ambiente, e qual será a reação do ecossistema ao qual ela foi

inserida, nunca se sabe ao certo. Em se tratando de agricultura, se for percebido

a infestação de uma determinada praga em tempo hábil, e se for conhecidaa di

nâmica de infestação, pode-se evitar que danos maiores ocorram. No modelo de

Lotka-Volterra com distribuição espacial que estamos investigando é fácil consi

derar uma situação de invasão: bastaescolhermos condições iniciais apropriadas.

Mais especificamente, se tomarmos a distribuição espacial inicialde presas homo

gênea, por exemplo, e as populações de predadores concentradas em um ou mais

sítios da rede, estaremos emulando uma situação típica de invasão.

A difusão dos predadores no ambiente pode ser vista na Figura 3.7. Neste

caso, os predadores invadiram a rede em um único ponto, no sítio 250 e, ao longo

do tempo conseguiram se estabelecer. No princípio da simulação ocorreramosci-
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Figura 3.7: Distribuição espacial dapopulação de predadores para diferentes tem
pos depois da invasão. O tempo cresce de baixopara cima. A invasão ocorre no
sítio N = 250. Foi utilizado o conjunto 1 de parâmetros da Tabela 3.1. NP =
Número de predadores.

lações grandes nos sítios queestavam sendo natacadosn(Figuras 3.7 e 3.8). Estas

porsua vez foram diminuindo ao longo dotempo até atingir uma situação deequi

líbrio. É importante ressaltar queesse equilíbrio só foi possível porque o ambiente

foi capaz desuportar ambas aspopulações. Caso tivesse sido colocado um número

muito maior de predadores que a capacidade de suporte, fatalmente estes teriam

levado aspresas a extinção e a eleslogoem seguida por falta de alimento.

Nas Figuras 3.9 e 3.10os predadores começaram e invasão em dois pontos,no
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Figura 3.8: Distribuição espacial da população de presas para diferentes tempos
depois da invasão. O tempo cresce de baixo paracima. A invasão ocorre no sítio
N = 250. Foi utilizado o conjunto 1 de parâmetros da Tabela 3.1. NH = Número
de presas.
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Figura 3.9: Distribuição espacial da população depredadores para diferentes tem
pos depois da invasão. Otempo cresce de baixo para cima. A invasão ocorre nos
sítios N = 100 e N = 300. Foi utilizado o conjunto 1 de parâmetros da Tabela
3.1. NP = Número de predadores.

sítio N = 100 e N = 300. Como no casoanterior, eles conseguiramse estabelecer

no ecossistema. Com a presença dos predadores no ambiente, as presas que antes

tinham seu tamanho populacional regulado somente pelasuadensidade populaci

onal, e poressemotivo a população permanecia estável nacapacidade desuporte,

agora têm um outro regulador, os predadores, queas"forçam'' a permanecer com

uma população muito menor do que antes.

É interessante notar quea dinâmica espaço-temporal das populações de presas
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Figura 3.10: Distribuição espacial da população de presas para diferentes tempos
depois da invasão. O tempo cresce de baixo paracima. A invasão ocorre nos sítios
N = 100 e N = 300. Foi utilizado o conjunto 1 de parâmetros da Tabela 3.1.
NH = Número de presas.
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epredadores lembra muito apropagação de frentes de onda. Este tipo de compor

tamento é comum emmodelos do tipo reaçãc-mfusão, e costuma ser denominado

"ondas de invasão" (Murray, 1993). Estas são ondas não-lineares que, portanto,

não obedecem ao princípio da superposição, como pode ser facilmente verificado

pela inspeção visual dos casos de invasão em mais de um sítio, Figuras 3.9 e3.10.

3.4 Formação de Padrões

Um aspecto importante de modelos de reação-difusão, como o que estamos estu

dando, éapossibüidade de surgimento de distribuições espaciais heterogêneas das

populações, mesmo que as regras dinâmicas sejam idênticas para todos os pontos

dodomínio. Este fenômeno, denominado formação depadrões, é muitocomumna

natureza. As estampas das peles de vários animais, como zebras, leopardos, onças,

girafas, etc. são conseqüência de dinâmicas tipo reação-difusão (Murray, 1993).

Nossos resultados indicam que adinâmica deLotka-Volterra acoplada àdifu

são gera padrões espaciais não-uniformes. Na Figura 3.11 vemos aevolução da

distribuição espacial numa rede de 500 sítios com condições de contorno periódi

cas. Tomamos distribuições iniciais uniformes. Ao longo do tempo, aspequenas

flutuações locais devidas ao caráter estocástico da dinâmica são amplificadas pela

dinâmica local não-linear, levando assintoticamente à formação de um padrão es

pacial irregular. Note que aorigem deste padrão não éainstabilidade de Turing:

as difusrvidades de ambas as populações são idênticas. Pode-se entender o surgi

mento destes padrões através de uma analogia com um sistema mecânico. Imagine

umacadeia de osciladores não-lineares acoplados. Setodos forem postos aoscilar

sob asmesmas condições iniciais deverão continuar a oscilar em fase. Entretanto,

semtroduzirmos uma perturbação aleatória emcada umdos osciladores, o caráter

não-linear de suadinâmica poderá amplificar o efeito deste ruído, e em poucos
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ciclos os osciladores estarão fora de fase. Devido ao acoplamento, há uma ten

dência de correlação entre os osciladores vizinhos, mas que deve diminuir com a

distância.

É interessante notar que, apesar da irregularidade aparente, os padrões assin

tóticos observados na Figura 3.11 apresentam correlação espacial não-nula, como

mostrado na Figura 3.12. Este comportamento está plenamente de acordo com

a analogia mecânica que acabamos de apresentar. No início da evolução tem

poral as flutuações populacionais são essencialmente aleatórias, como pode-se

notar pela variação abrupta da função de correlação em T = 1. Conforme o

sistema evolui a função de correlação vai adquirindo caráter de decaimento ex-

ponencial, f (Ax) a exp(-AAx), o que indica a ausência de ordem de longo

alcance (Ax -* oo). O inverso da taxa de decaimento, Axq = A-1, dá uma

idéia da distância Axq para aqual ainda existe correlação apreciável. Para tempos

T = 2 x IO5,2.5 x IO5 e 3 x IO5, Ax0 vale, repectivamente, 22,11 e 18 sítios.

Aodiminuir arede de 500 (Figura 3.11) para 50(Figura 3.13) e finalmente para

10 sítios (Figura 3.14), percebe-se que ocorre uma"sincronização" das populações

nos vários sítios àmedida que arede diminui, saindo deuma distribuição espacial

irregular narede de 500 sítios a uma distribuição bastante uniforme para a rede

de 10 sítios. Isto é perfeitamente compreensível se notarmos que as correlações

espaciais calculadas acimaestendem-se para alémde dez sítios.
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Figura 3.11: Distribuição espacial das populações na rede de 500 sítios para o
conjunto de parâmetros 1 da Tabela 3.1 e condições de contorno periódicas.
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3.5 Modelagem de um mecanismo evolutivo

Darwin, por volta de 1859, lançou as bases da moderna teoria científica da evo

lução com seu livro "On the Origin of Species by means of Natural Selection".

Um dos conceitos mais importantes introduzidos por Darwin foi o da seleção na

tural (Futuyma, 1993). Este é o mecanismo chave que age sobre a casualidade

das mutações selecionando as características que tornam os organismos mais ap

tos a sobreviver e se reproduzir. Podemos entender o processo de seleção natural,

de maneira bastante simplificada, se pensarmos nos organismos como máquinas

replicadoras. Cada máquina tem uma capacidade de replicação determinada por

um conjunto de características. As novas máquinas geradas por cada máquina re-

plicadora não são cópias perfeitas das máquinas originais, apresentando pequenos

"erros". Estes erros podem alterar a capacidade de replicação das cópias, em geral

diminuindo-a ou deixando-a inalterada. Muito raramente pode ocorrer um "erro"

de cópia que aumenta a capacidade de reprodução de uma dada máquina. Essa

máquina irá gerar mais cópias que as outras, que gerarão mais cópias e assim por

diante, de modo que, em algumas gerações, as máquinas com o "erro" deverão ser

maioria na população. Dizemos então que a modificação ("erro") na característica

que gerou o aumento da capacidade de reprodução da máquina foi selecionada,

por conferir às máquinas com aquela característica vantagem reprodutiva sobre as

demais.

Os fatores que determinam se uma dada característica confere ou não vanta

gem adaptativa a um organismo têm origens variadas. Podem estar relacionados

a características físicas (geográficas, climáticas, geológicas, etc.) do habitat ou

à interação entre o organismo em questão e outros organismos que convivem no

mesmo habitat. Nosso interesse principal aqui é no último caso: como a intera

ção entre populações influencia no processo evolutivo e como o processo evolu-
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tivo determina características dadinâmica de populações interagentes. O processo

evolutivo que ocorre concomitantemente envolvendo duas ou mais espécies que

interagem, e que é afetado (eafeta) esta interação é denominado co-evolução.

Uma das grandes dificuldades em se estudar processos evolutivos reside na

enorme diferença entre aescala detempoem queocorre aevolução e aduração da

vidahumana. Porissoa modelagem matemática tornou-se uma ferramenta muito

importante no estudo destes processos.

Uma questão particularmente interessante que diz respeito a processos co-

evolutivos está relacionada ao surgimentode estratégias, ou comportamentos, que

conferem aos organismos vantagens adaptativas. Um exemplo típico, e muito in

teressante, é o surgimento de estratégias relacionadas à mobilidade das espécies

interagentes em seu habitat Uma pergunta especialmente relevante é se a pró

pria dinâmica populacional intrínseca àinteração entre duas espécies pode conferir

vantagem adaptatrva aalgum comportamento específico ligado à mobilidade.

Para tentar responder a estapergunta, no contextode populações com intera

çãotipopresa-predador, modificamos nossomodelo original, descrito naseção 3.3,

para incluir um mecanismo evolutivo ligado àmobilidade. A idéia foi fazer damo

bilidade de cadaindivíduo, anteriormenteconsideradaigual paratoda a população

e fixa, uma característica herdável no processo reprodutivo, com a possibilidade

deuma pequena variação aleatória naherança. Com istoesperamos estarimitando

o processo de mutações aleatórias que operana reprodução biológica.

Como nossa intençãoé verificarse a própriadinâmicageraalgum tipo de "pre

ferência" por alguma faixa de valores de mobilidade, não introduzimos nenhum

mecanismo explícito de seleção para a mobilidade, ou seja, todos os valores de

mobilidade são equivalentes no que diz respeito à taxa de reprodução do indiví

duo. Qualquer tipo de preferência que venha a ocorrer é advindo da dinâmica do
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sistema.

O modelo com mobilidade herdada consiste, então, no mesmo modelo baseado

em indivíduos descrito na seção33 sendo que a mobilidade agoraé uma caracte

rística particular de cada indivíduo. Nareprodução cada recém-nascida recebe da

mãeum"cópia" do seuvalor de mobilidade comum pequeno "erro" aleatório, ou

seja

Mobfaha = Mobmae ± Ô,

onde 5 é uma variável aleatória sorteada com probabilidade uniforme sobre o in

tervalo [- Amax, Amax], O tamanho do intervalo 2Amax desempenha o papel de

"taxa de mutação".

Para a escolha do Ama*, foram testados diferentes valores mantendo os parâ-

mentros doconjunto 1daTabela 3.1 fixos. Percebeu-se quesuavariação, nagrande

maioria dos casos não modificava qualitativamente o resultado das simulações,

apenas aescala detempo em que ocorriam. Buscamos então um valor quepermi

tisse avisualização da evolução, quando ocorresse, mas aomesmo tempo, quenão

fosse tão pequeno que tornasse proibitivo o tempo de processamento necessário

para observarmos o processo evolutivo. O valor escolhido foi Amax = 0.001.

Para que fosse possível realizar comparações entre os resultados obtidos com

os dois conjuntos de parâmetros, mantivemos o mesmovalor de Anos escolhido

para o conjunto 1também para o conjunto 2.

Utilizamos para simular a dinâmica na presença do mecanismo evolutivo os

mesmos conjuntos de parâmetros utilizados nas simulações do modelo sem here-

ditariedade, que podem serencontrados naTabela 3.1. Nossos resultados mostram

queadinâmica de Lotka-Volterra numa rede unidimensional de fato confere a cer

tos valoresde mobilidade vantagem adaptatíva. Um exemplo claro disto pode ser

observado na Figura 3.15, onde vemos as médias das mobilidades das duas popu-
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lações em função do tempo. É fácil notar umaumento acentuado da mobilidade

média nas duas populações. Analisando as distribuições de mobilidades entre os

indivíduos das duas populações, Figuras 3.16e 3.17 observa-se que elas são bas

tante concentradas em torno dos valores médio, indicando que praticamente não

há indivíduos com mobilidades muito diferentes da média. Esta situação é típica

de uma população que está sob forte pressão seletiva.

A mobilidade inicial de todos os indivíduos foi fixada em 0.5. Dessa maneira

não foi atribuída nenhuma vantagem a nenhumindivíduo com respeito a mobili

dade. Mesmo não sendo atribuída vantagem adaptativa as presas (vide T = 1,

Figura 3.16), após T = 5000, a distribuição que outrora era concentrada em

Mob = 0.5, agora tem uma largura pequena, havendo indivíduos com mobili

dades na faixa 0.4 < Mob < 0.6, devido às mutações que ocorreram. De alguma

maneira, os indivíduos com maior mobilidade tiveram, com o passar do tempo,

vantagem adaptatíva, com isso predaram maise tiverammaior número de descen

dentes, oquepodeservisto pelodeslocamento dadistribuição para valores maiores

de mobilidade, 0.5 < Mob < 0.85, em T = 50000. Isso reforça a idéia de que os

indivíduos que estavam naborda inferior (Mob ~ 0.4) em T = 5000 foram mais

bem-sucedidos do que aqueles que estavamna borda superior (Mob ~ 0.6). Por

essemotivo, para temposmuitograndes (T = 600000), através daseleção natural,

as presas com maiormobilidadecompõem a maioriada população.

O comportamento do modelo quandoutilizamos o segundo conjunto de parâ

metros daTabela3.1 é muito diferentedo que observamosparao conjunto 1,cujos

resultados acabamos de analisar. Uma inspeção visual das Figuras 3.15 - 3.17 e

3.18 - 3.20 mostra que a pressão seletiva é muito menor para este conjunto de

parâmetros. Esta observação nos leva imediatamente a perguntar que caracterís

ticas da parte temporal da dinâmica influenciam a intensidade da seleção natural,
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Figura 3.15: Evolução temporal da média da mobilidade dos predadores e das
presas; parâmetros do conjunto 1da Tabela 3.1.
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e como. Uma diferença notável entre as duas situações que acabamos de com

parar, além da grande variação na intensidade da seleção, pode ser observada no

grau de heterogeneidade da distribuição espacial de presas e predadores, Figuras

3.21 e 3.22. É fácil perceber que no caso em que a pressão seletiva é intensa a

distribuição espacial das populações é bemmais heterogênea do que no caso em

que a seleção é fraca. Este mesmo comportamento é claramente observado em

umoutro modelo para dinâmica populacional com evolução estudado pelo nosso

grupo (Dantas, 2005 e Petrovskii, 1999). Além disso, umtipo de estratégia li

gada aaltas mobilidades freqüentemente observada na natureza, conhecida como

"espécie fugitiva", ocorre sabidamente em ambientes heterogêneos (Armstrong,

1976). Estes fetos sugerem aexistência de uma correlação entre pressão seletiva e

heterogeneidade espacial.

Os parâmetros que alteram mais significativamente a dinâmica temporal do

modelo de Lotka-Volterra são ataxa de predação 7 e amortalidade dospredadores

p. Assim, avaliamos aresposta do modelo àvariação destes parâmetros noque diz

respeito à pressão seletiva.

O primeiro parâmetro aser variado foi a taxa de predação. Percebe-se nas Fi

guras 3.23 e 3.24para predadores e presas respectivamente, que o aumento de 7

provoca um pequeno aumento da pressão seletiva sobre os indivíduos em direção

a populações maismóbeis. No entanto, o aumento dapressão é muito pequeno se

comparada aoaumento queocorre quando seaumenta amortalidade dos predado

res p (veja Figuras 3.25 e 3.26).

Quando se aumenta o p, se está aumentando a exigência do ambiente sobre os

predadores. Como eles morrem numa taxa maior, começa a ficar mais acentuada

a diferença entreos que se reproduzem maise os quese reproduzem menos. Num

ambiente heterogêneo, é razoável supor que os predadores mais móveis terão, em
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Figura 3.20: Evolução temporal da média da mobilidade dos predadores e das
presas; parâmetros do conjunto 2 da Tabela 3.1.
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poral da média da mobilidade e a distribuição espacial dos predadores no tempo
T = 600000. Os números 1 e 2 referem-seaosconjuntos de parâmetros utilizados,
encontrados na Tabela 3.1.
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média, mais sucesso na captura de presas. Como a taxa de reprodução depende de

quanto o predador consumiu de presas, os mais móveis reproduzem mais porque

predam mais. Dessa maneira, paraos valores de p maiores, há um aumento mais

acentuado da média da mobilidade ao longo do tempo, Figuras 3.25 e 3.26.

Se a correlação entre pressão seletiva e heterogeneidade espacial for real, como

parece ser, é importante determinar que parâmetros da dinâmica de Lotka-Volterra

controlama heterogeneidade espacial das distribuições populacionais. Esta não é

uma tarefa fácil, pois exige a exploraçãode um espaço de parâmetrosvasto mesmo

no caso sem hereditariedade. Além disso, a introdução do mecanismo evolutivo

parece afetar também esta característica da dinâmica. Na Figura 3.27 observamos

que, paraum mesmo conjunto de parâmetros, as distribuições espaciais, que no

casos sem mecanismo evolutivo eram bastante heterogêneas, passam a ser con

sideravelmente homogêneas na presença da evolução. Isto torna a determinação

precisada regiãono espaço dos parâmetros onde ocorreseleção forte bastante difí

cil. De qualquer modo,conseguimos identificar pelomenosduas vizinhanças que

apresentam pressões seletivas bastante distintas. Elas podem servir como pontos

de partida para investigações subsequentes dacorrelação em questão.

Um processo evolutivo guiado pela seleção natural implica na ocorrência de

uma distribuição da característica selecionada fortemente concentrada em torno da

média populacional. É, portanto, razoável perguntar seo fato de termos escolhido

umadistribuição inicial de mobilidades absolutamente concentrada, ou seja, todos

os indivíduos com a mesma mobilidade, não estaria de alguma forma condicio

nando a distribuição para tempos longos a ser também concentrada. Em outras

palavras, se o processo que estamosobservando for realmente resultado de seleção

natural, uma distribuição inicial de mobilidades não-concentrada deve também re

sultar, para tempos longos, numa distribuição fortemente concentrada em torno da
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evolutivo, enquanto o gráfico (b) é com evolução.

66



mobilidade média.

Assim, refizemos as simulações utilizando osmesmos parâmetros, Tabela 3.1,

só que como condição inicial, distribuímos as mobilidades uniformemente entre

todos os indivíduos. Osresultados podem ser vistos nas Figuras 3.28 - 3.33. Para

o conjunto de parâmetros 1 (caso em que havíamos observado pressão seletiva

muito intensa) é evidente que a distribuição final é fortemente concentrada em

torno damobilidade média (Figuras 328 e 329). A única diferença notável entre

estecaso e o caso dadistribuição inicial concentrada é queotemponecessário para

a população atingir o estado evolutivo estacionário é agora muito menor, como

pode ser visto naFigura 330. Não é difícil compreender este tato, se pensarmos

que nocaso concentrado aevolução devia-se aindivíduos na cauda da distribuição

demobilidades, enquanto que nadistribuição inicial uniforme já existe umatração

considerável dos indivíduos com mobilidadesmuito próximas da ótima.

Para o conjunto de parâmetros 2 (aintensidade da seleção é mais fraca do que

no caso anterior), há algumas diferenças qualitativas nas distribuições de mobili

dade para tempos longos, como pode ser visto nas Figuras 3.31 e 3.32. Observa

mosqueagora a distribuição de mobilidades não é mais tão concentrada emtomo

da média, indicando que avantagem adaptatíva dos indivíduos de maior mobili

dade não é tãoacentuada quanto no caso do conjunto 1de parâmetros. Entretanto,

uma análise maiscuidadosa mostra queestadistribuição estádivididaem trêsaglo

merados principais, o que sugere que estas três faixas de mobilidades (em tomo

de 1,0.8 e 0.6) são adaptativamente vantajosas com relação às demais. Em outras

palavras, a paisagem adaptatíva domodelopara esseconjunto de parâmetros apre

senta máximos locais. Isto explica, porexemplo, porque a média da mobilidade

dapopulação de predadores não aumenta além de 0.6, como vê-se naFigura 320

a população encontrou um máximo local e se estabeleceu ali.
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Figura 328: Histograma da distribuição do número de presas versus mobilidade;
parâmetros retirados do conjunto 1da Tabela 3.1. A mobilidade inicial foi distri
buída uniformemente sobre a população no intervalo de 0 a 1.
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Figura 3.29: Histograma da distribuição do número de predadores versus mobili
dade; parâmetros retirados do conjunto 1 da Tabela3.1. A mobilidade inicial foi
distribuída aleatoriamente a cada indivíduo no intervalo de 0 a 1.
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Figura 3.30: Evolução temporal da média da mobilidade dos predadores e das
presas; parâmetros retirados do conjunto 1da Tabela 3.1. A mobilidade inicial foi
distribuída aleatoriamente a cadaindivíduo no intervalo de 0 a 1.
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Figura 3.31: Histograma da distribuição do número de presas versus mobilidade;
parâmetros retirados do conjunto 2 da Tabela 3.1. A mobilidade inicial foi distri
buída aleatoriamente a cada indivíduo no intervalo de 0 a 1.

Analisando o comportamento da mobilidade média em função do tempo neste

caso, Figura 3.33, percebemos que ela atinge valores bem maiores do que no caso

da distribuição inicial concentrada, pelos motivos que discutimos acima: a dis

tribuição inicial uniforme colocou indivíduos em toda a paisagem evolutiva, per

mitindo que outros máximos locais além do que ocorre em Mob = 0.6 fossem

ocupados; isto era impossível no caso da distribuição inicial concentrada já que a

população teria que atravessar um "vale" na paisagem adaptatíva.

Um ponto importante que deve ser chamado atenção é com relação ao Anox-

Foi dito no início dessa seção que a variação deste valor não alterava na grande
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Figura 332: Histograma da distribuição do número de predadores versus mobili
dade; parâmetros retirados do conjunto 2da Tabela 3.1. A mobilidade inicial foi
distribuída aleatoriamente a cadaindivíduo no intervalo de 0 a 1.
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Figura 3.33: Evolução temporal da média da mobilidade dos predadores e das
presasmarâmetros retirados do conjunto 2 da Tabela 3.1. A mobilidade inicial foi
distribuída aleatoriamente a cada indivíduo no intervalo de 0 a 1.
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maioria dos casos, qualitativamente o resultado das simulações. Isso sóé verdade

para o caso em que existe apenas um máximo na paisagem adaptatíva. No caso

onde existe maisde um máximo,a variação do Amox podealterar o resultado.

Estas observações sugerem que a estrutura do modelo que consideramos, no

que diz respeito ao mecanismo evolutivo, ébastante rica, emerece uma investiga

ção mais detalhada.
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4 CONCLUSÕES

Nesta dissertação investigamos o comportamento deummodelo estocástíco, base

ado emindivíduos, para adinâmica deduas populações interagentes espacialmente

distribuídas. A interação queescolhemos investigar foi dotipopresa-predador. Es

colhemos para dinâmica local das populações respostas funcionais do tipo Lotka-

Volterra com fator de Verhulst (competição intra-específca) para a população de

presas. A dispersão espacial das populações foi modelada através deprocessos di-

fusivos. Verificamos queadinâmica deLotka-Volterra acoplada àdifusão pode dar

origem a populações comdistribuições espaciais heterogêneas, ou seja, o modelo

apresenta formação de padrões. Investigamos ainda a dinâmica espaço-temporal

do modelo sob condições iniciais que emulam a invasão de um ambienteporuma

espécie predadora, e vimos que, neste caso, surgem comportamentos quelembram

a propagação de frentes de onda. Estes comportamentos são comuns em modelos

tipo reação-difusão.

Numa segunda etapa, introduzimos um mecanismo evolutivo ao considerar a

mobilidade dos indivíduos como uma característica hereditária, sujeita a peque

nas mutações aleatórias. Mostramos que, apesar de não havervantagem explícita

associada a nenhum valor ou faixa de valores de mobilidade no modelo, surge es

pontaneamente uma pressão seletiva na direção de maiores valores de mobilidade.

Mostramosque a intensidadeda pressão seletiva depende fortemente dos parâme

tros que regem a dinâmica local do modelo. Apresentamos aindaevidências de que

a pressãoseletiva é tão mais forte quanto mais heterogêneas forem as distribuições

populacionais. Procuramos relações quantitativas entre alguns dos parâmetros da

dinâmica local e a pressão seletiva, com sucesso limitado. As maiores dificulda

des foram a vastidão do espaço dos parâmetros e o fato de que as características
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espaço-temporais da dinâmica podem ser fortemente afetadas pela introdução do

mecanismo evolutivo.

Mostramos também que, para alguns conjuntos de parâmetros, a paisagem

adaptativa do modelo pode apresentar uma estrutra complexa de máximos locais.

É, no mínimo, curioso que ummodelo baseado em regras tão simples exiba com

portamentos tão complexos. Esperamos que as breves indicações que apresenta

mos aqui da riqueza deste modelo estimulem investigações mais sistemáticas do

seu comportamento, ede sua relevância para aecologia eagenética de populações.

Como acabamos de mencionar, o modelo que investigamos nesta dissertação

é bastante rico em comportamentos variados, e háainda muitas questões a serem

respondidas. Uma delas diz respeito ao comportamento do modelo para diferen

tes níveis populacionais. A formação de padrões ainda ocorre se os tamanhos

populacionais médios forem grandes? Nossas simulações foram limitadas a po

pulações totais relativamente baixas devido ao custo computacional muito alto de

considerar-se populações maiores. Seria interessante tornar os códigos computa

cionais mais eficientes demodo apodermos considerar populações maiores.

Seria também interessante explorar de forma mais sistemática o espaço dos

parâmetros, etentar confirmar acorrelação entre intensidade da pressão seletiva e

heterogeneidade espacial. Além disso, uma questão relevante que não exploramos

é seexistevariação espacial dadistribuição demobilidades.

Nossos resultados limitaram-se a redes unidimensionais, o que, em termos

biológicos, é bem pouco realista, ou é uma situação muito específica, restrita a

ambientes de baixa conectividade. Seria extremamente interessante verificar se os

efeitos que observamos nocaso unidimensional sobrevivem ao aumento da dimen-

sionalidade do sistema. Estas investigações estão em curso, e nossos resultados

preliminares mostram que aheterogeneidade das distribuições espaciais das popu-
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lações ébem maior no caso bidimensional do que no caso unidimensional. Se isto

se confirmar poderemos ter mais evidências da correlação entre heterogeneidade e

pressão seletiva.

O mecanismo evolutivo que investigamos é extremamente simplificado. Em

particular, evitamos oproblema do mapeamento genótipo-fenótipo, considerando

que acaracterística fenotípica era herdada diretamente. Seria interessante inves

tigar a influência do mapeamento genótipo-fenótipo, já que sabe-se que modelos

que levam em conta este mapeamento podem apresentar características dinâmicas

diferentes dos queo ignoram (Martins et ai., 2001).

Por fim, seria também interessante considerar o mesmotipo de modelo com

outros tipos deinteração, como acompetição, por exemplo, muito relevante biolo-

gicamente.
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