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RESUMO GERAL

A teoria do caos fornece uma abordagem alternativa a dindmica estocastica
quando se trata da modelagem de sistemas de comportamento irregular e imprevisivel,
jé& que consiste fundamentalmente no estudo de comportamento imprevisivel gerado por
equagdes deterministicas. O plancton constitui um grupo de organismos modelo para
investigacdes tedricas e experimentais em dindmica cadtica, por fatores como pequeno
tamanho, alta taxa reprodutiva e curto ciclo de vida, além de afetar questdes de interesse
publico. O presente trabalho consiste na investigacdo dos aspectos dindmicos de um
modelo Nutrientes-Fitoplancton-Zooplancton construido a partir da adi¢do de um nivel
trofico a um sistema de equagdes Nutrientes-Fitoplancton, proposto por Huppert et al.
(2005), que apresenta comportamento cadtico, tendo por parametro controle a
intensidade de sazonalidade. Investigamos o efeito do zooplancton sobre a estabilidade
do sistema, bem como a possibilidade de controle do caos através de pulsos especificos
na intensidade da sazonalidade. Nossos resultados indicam que tanto sazonalidade
marcante quanto fraca sazonalidade tendem a favorecer flutuagdes ciclicas de
populagdes fitoplanctonicas, sendo a amplitude dos ciclos maior para sistemas
planctonicos que sofrem a agdo de forte sazonalidade. Entre estes dois extremos, fraca e
forte sazonalidade, existe comportamento cadtico. A mortalidade do zooplancton
desempenha papel fundamental na dinamica do modelo, sendo que, para intensidades de
sazonalidade que favorecem caos, comportamento cadtico pode ser suprimido para
valores especificos de mortalidade do zooplancton. Isto sugere que ignorar efeitos de
controle fop-down na constru¢do de modelos tedricos que visam entender ou elucidar
mecanismos que influem sobre dinadmica fitoplanctonica (da qual blooms algais sdo
apenas uma conseqiiéncia), pode implicar em simplificagdes demasiadas e perda
consideravel de compreensdo conceitual. Pulsos periddicos na sazonalidade podem
controlar caos para regides de sazonalidade moderada, e promover caos para regides de
fraca e forte sazonalidade. Tais pulsos sdo indicativos tedricos de como possiveis
mudangas climaticas, atuando sobre uma variavel sazonal, poderiam afetar a dindmica

de sistemas planctonicos.

vii



ABSTRACT

The Chaos Theory is an alternative tool to stochastic dynamic modeling when
target biological systems show irregular and no predictive behavior. The plankton is a
model group of organisms to theoretical and experimental investigations in chaotic
dynamics due to its intrinsic biological characteristics as small size, high reproductive
rate and short life cycle, with the additional advantage of its public interest related to
practical problems. In this work we investigated the dynamical aspects of a Nutrient-
Phytoplankton-Zooplankton seasonal forced model, created by means of the addition of
the Zooplankton level on a Nutrient-Phytoplankton seasonal forced model that show
chaotic behavior, proposed by Huppert et al. (2005). An important outcome of the
Huppert’s model is that the intensity of the seasonal forcing is the control parameter of
the system. We investigated the zooplankton effect on the stability of the model, and the
chaos control by means of pulses in the intensity of the seasonal forcing. Our results
show that strong and weak seasonal forcing implicates in cyclical fluctuations of
phytoplankton populations, and those cycles had higher amplitude in strong seasonal
forcing. Between those two extremes, there is chaos. The zooplankton mortality is a
fundamental component of the behavior of the model. In fact, despite of seasonal
forcing values that can promote chaotic behavior, the model can show cyclic behavior to
some values of mortality rates. This suggests that absence of top-down control in the
models built to understand phytoplanktonic dynamics (blooms are only a consequence
of this), result in an over-simplification and lack of conceptual comprehension of the
system. Our results show that periodic pulses can be able to control the chaos on
moderate seasonal forcing, and to promote chaos to weak and strong seasonal effects.
The pulses are theoretical indicatives of how climatic changes influences a seasonal

variable can to affect the dynamics aspects of planktonic systems.
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1. INTRODUCAO

1.1 Teoria do Caos

A Teoria do Caos ¢ um ramo avancado da matematica moderna, que se ocupa do
estudo de sistemas ndo lineares deterministicos que apresentam comportamento
aparentemente aleatorio. Os primeiros lampejos intelectuais que culminaram no
desenvolvimento da teoria do caos remontam ao século XIX. Fisicos e matematicos
como Henri Poincaré, James Clarck Maxweel e Aleksandr Lyapunov figuram entre os
pioneiros nos estudos de sistemas dindmicos caoticos (Willians 1997). Com o
desenvolvimento de programas computacionais a partir da década de 60 os estudos de
dindmica caotica tiveram grande avanco. J4 em 1963 um artigo intitulado
“Deterministic nonperiodic flow” de Edward Lorenz, entdo meteorologista do Instituto
Massachussets de tecnologia, provocou uma onda de crescente interesse e
desenvolvimento no estudo de dindmica cadtica que se estende até os dias atuais (EI-
Gohary & Sarhan 2006). E de Lorentz o vulgo “Efeito Borboleta” que representa uma
propriedade matemadtica, denominada sensibilidade as condic¢des iniciais, que define
sistemas caoticos.

Nos dias atuais sd3o inimeros os artigos cientificos que se dedicam a questdes
relacionadas a dinamica cadtica. Os conceitos e principios subjacentes ao caos se
aplicam a areas de estudo como turbuléncia dos fluidos, mecanica quantica, economia,
neurologia, cardiologia e ecologia (Andrievskii & Fradkov 2003). Em ecologia a teoria
do caos permite abordar questdes referentes a dindmica de populagdes e comunidades
de uma nova perspectiva, na qual -caracteristicas como imprevisibilidade e
complexidade se devem a ndo linearidades inerentes aos componentes do préprio
sistema, e ndo a processos estocasticos atuando sobre o mesmo (Clodong & Blasius
2004; Suarez 1999) Desde o classico artigo do bidlogo Robert May em 1976,
explorando a dindmica do mapa logistico, sdo milhares os trabalhos em ecologia
voltados para o paradigma da dindmica cadtica (Boudjema & Chau 1996; Rinaldi ef al.
2001; Zhou et al. 1997).

Caos ¢ um fenomeno cuja evolugdo temporal se processa de maneira
aparentemente aleatéria, porém, regida por uma lei deterministica (Bascompte et al.

1995; Hastings et al. 1993; Kinsner 2006; Ellner & Turchin 2005). De uma perspectiva

Regras de citagdo : Ecology Letters
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mais formal um mapa f em um espago métrico X ¢ dito ser cadtico em um conjunto
invariante Y, ou exibir caos em Y, desde que:
1) f'seja topologicamente transitivo em Y;

i1) fapresente sensibilidade as condic¢des iniciais (Robinson 1998).

Espaco métrico ¢ um conjunto onde se podem definir distdncias entre pontos,
também chamadas métricas. Um conjunto ¢ dito invariante se Orbitas que iniciam nele

permanecem nele. O que seriam Orbitas? Para uma fungdo f continua e que admite
inversa a orbita de um ponto a é o conjunto O (a)={f (a): -o0 < k< +oo}, onde f*

representa a k-ésima iteracdo da funcdo f. Iteragdo (do latim iteratione, repetir) nada
mais ¢ que a aplicagdo recursiva de uma regra (neste caso a funcdo f, chamada também
de mapa), consistindo basicamente na utilizacdo de resultados anteriores como dados de
entrada para obtencdo de novos resultados. Um exemplo simples de iteragdo ¢
conseguido quando digitamos um niimero em uma calculadora de bolso e pressionamos
repetidamente o botdo raiz quadrada (o mapa ¢ a expressdo raiz quadrada, e o ponto a ¢
o valor digitado antes de pressionamos o botdo pela primeira vez), cada vez que o botdo
raiz quadrada ¢ pressionado tém-se uma iteragao.

Um mapa f'em um espago métrico X ¢ dito topologicamente transitivo se, dados
dois conjuntos abertos quaisquer, U e V em X, existe keN tal que /%(U)nV=Z, onde f*
representa a k-ésima iteragdo do mapa.

Por fim, seja d(x,y) a distancia entre dois pontos x € y, um mapa f em um espaco

métrico X possui sensibilidade as condi¢des iniciais se existe um numero >0 tal que,
para todo xeX e todo £>0 existe yeX com d(x,y)<e, e existe um n tal que d(f"(x), f
"())>3.

As caracteristicas citadas acima, alguns autores acrescentam ainda uma terceira
condicao:

ii1) f possui pontos periddicos densos em Y.

Assim as trés caracteristicas citadas, transitividade, sensibilidade as condi¢des
iniciais e pontos periddicos densos, sdo suficientes para que um sistema seja
denominado de cadtico. A primeira dessas caracteristicas refere-se a unicidade de um
sistema caotico, isto ¢, um mapa topologicamente transitivo ndo pode ser decomposto

em partes menores independentes ndo triviais. A segunda caracteristica representa o
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aspecto imprevisibilidade, pois a evolucdo de estados iniciais arbitrariamente préximos
culmina em resultados que divergem exponencialmente com o tempo. Por fim, a terceira
caracteristica confere a um sistema caotico certa regularidade.

Tanto mapas, que sdo fundamentalmente sistemas discretos, quanto grupos de
equacdes diferenciais que definem fluxos (trajetérias do sistema cuja dindmica ¢
especificada pelas equagdes diferenciais) podem apresentar comportamento caotico.
Mesmo mapas unidimensionais podem ter dinamica cadtica, ja para equagdes
diferenciais, somente sistemas de equagdes com no minimo trés dimensdes podem
demonstrar comportamento caotico (Kinsner 2006).

A teoria do caos pode ser pensada como uma abordagem tedrica complementar
ou alternativa a teoria das probabilidades, no tocante & modelagem e entendimento de
sistemas cujas séries temporais sugiram comportamento aparentemente aleatorio
(Casdagli 1991; Gamarra & Solé 2000). Intuitivamente somos levados a pensar que
processos naturais complexos devam ser modelados por equacdes matematicas
complicadas, e que equacdes algebricamente simples devam se comportar de maneira
relativamente simples, e, portanto, ndo seriam acuradas para se modelar fendmenos
naturais complexos. O paradigma do caos nos ensina que mesmo sistemas representados
por expressdes algébricas simples podem apresentar comportamento complexo
(Schaffer 1985; May 1976)

Outra defini¢cdo de caos ¢ obtida quando se atribui sensibilidade as condi¢des
iniciais como condi¢do suficiente para caracterizar um sistema como cadtico (Hastings
et al. 1993). Em tal contexto alguns sistemas estocasticos também podem ser
denominados de cadticos, os defensores de tal defini¢do argumentam que isto alarga o
horizonte de possibilidades tedricas e supera alguns entraves oriundos do antigo debate
conceitual e filosofico de modelos deterministicos versus estocasticos (Dennis et al.

2003; Ellner & Turchin 2005; Hastings et al. 1993; Casdagli 1991).

1.2 Imprevisibilidade de sistemas cadticos

Sistemas caoticos sdo por definicdo sistemas dissipativos, isto €, sistema nos
quais ocorre perda de energia e aumento da entropia local com o passar do tempo. A
assertiva de aumento de entropia com o tempo implica em producdo de informacao,
assim o horizonte de previsibilidade se estreita a medida que o tempo passa, devido ao

aumento da ignorancia do observador (Kinsner 2006). A imprevisibilidade devida a
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falta de informacgdo a despeito das condic¢des iniciais € completamente distinta daquela
peculiar a sistemas estocasticos. Nestes ultimos, falta de poder preditivo ¢ uma
propriedade oriunda da natureza probabilistica do sistema, assim sistemas estocésticos
sdo imprevisiveis tanto a curto quanto a longo prazo, enquanto sistemas cadticos sao
previsiveis a curto prazo.

A teoria do caos e a mecanica quantica nos ensinam que nosso poder de
previsibilidade estd bem aquém do que sonhavam os mecanicistas laplacianos. A
mecanica quantica nos mostrou que a nivel microscopio tudo o que se pode fazer ¢é
associar-se probabilidades as possiveis trajetorias das particulas elementares. Tal
aspecto probabilistico da teoria desagradava profundamente ao fisico Albert Einstein,
que acreditava ser a mecanica quantica uma explicagcdo provisoria, que seria suplantada
por uma outra teoria na qual “Deus ndo jogaria dados” (Hawking 2001; Pais 1982).
Talvez Einstein imaginasse uma teoria na qual as equagdes fossem isentas de elementos
probabilisticos e que, de alguma maneira, as equagdes da teoria quantica figurassem
como casos particulares dessa teoria mais geral.

Esse sentimento de Einstein talvez possa ser interpretado como uma esperanca
de que a natureza esteja imersa em uma realidade deterministica e, portanto, previsivel.
Deterministica e, portanto, previsivel, eis a questdo. Com o advento da teoria do caos
até mesmo esta ultima esperanca encontram-se abalada (Wapenaar & Snieder 2007),
pois ela nos mostrou que mesmo sistemas regidos por equagdes deterministicas sdo

imprevisiveis.

1.5 Sistemas caoticos sdo controlaveis

Um aspecto interessante dos sistemas cadticos € que, apesar de imprevisiveis,
eles sdo controlaveis. A idéia basica € que sistemas caodticos podem ser perturbados de
modo especifico a se obter um estado estavel do sistema (Jiang et al. 2006; Zhang et al.
2007). H4 um numero infinito de orbitas periddicas instaveis entrelacadas no espacgo de
fases que representa um sistema caotico, devido a propriedade de sensibilidade as
condigdes iniciais pequenas perturbagdes podem manter o sistema em uma dessas
orbitas periodicas, fazendo entdo com que o sistema comporte-se como se fosse
periddico, controlando-se assim o caos do sistema (Ott et al. 1989).

Os métodos de estabilizagdo se dividem basicamente em dois grandes grupos:

métodos de perturbacdes internas ou paramétricos (afeta-se parametros do sistema) e
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métodos de perturbagdes externas (afeta-se o sistema como um todo) (Sole et al. 1999;
Matias & Giiemez 1994; Gomes et al. 2008). Como exemplo de método de perturbagdo
interna pode-se citar o método OGY (que recebe este nome em auto-homenagem a seus
descobridores, Ott, Grebogi e York) (Ott et al. 1989), esse método requer um
conhecimento prévio da trajetéria do sistema a ser estabilizado, o que implica na
necessidade de obtengdo de séries temporais muito longas, as vezes dificeis de se obter
na pratica.

Um protocolo mais plausivel envolve a perturbacdo periddica de algum
parametro controle do sistema, como por exemplo, a taxa de crescimento populacional.
Tomemos novamente o modelo logistico como exemplo: X,1=rXy(1-X,). Para >3.56
tém-se comportamento cadtico, ja para valores de <3.56 tem-se ciclos. Uma maneira
bastante intuitiva de se controlar caos nesse caso € por meio de aplicagdes de pequenas
perturbagdes periodicas sobre o pardmetro controle », de modo que ele assuma valores
menores que 3.56.

Assim,

Xot+1 =\ﬁ/‘()(n)

Xo=f 1L Xn-(p-1)), (1.8)

onde f representa a fun¢do quadratica de parametro controle » que define o mapa
logistico, p representa o periodo de perturbagdo e =rk, sendo k a intensidade da
perturbagdo. Devido a propriedade de sensibilidade as condi¢des iniciais pequenas
perturbagdes ja sdo suficientes para promover a estabilidade do sistema; os valores de
periodicidade p e intensidade & dos pulsos determinardo se o estado final alcangado sera
estavel ou caotico (Figura 1.1).

Como exemplo de método de perturbagdo externa pode-se citar o método GM
(outra auto-homenagem, desta vez a Gliemez e Matias) (Matias & Giliemez 1994). No
método GM procede-se por meio de perturbacdes periddicas do sistema que sdo
proporcionais ao presente estado do sistema. Tomemos novamente a equacdo logistica

como exemplo. Aplicando-se o método GM teremos:

Xn+l =fr(Xn)
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KXntp T Xn-(p-1) )1+ W) (1.9)

onde p ¢ periodo de perturbacdo ey representa a intensidade da perturbagdo. Repare
que o parametro controle » ¢ mantido constante e a perturbacdo ocorre no sistema como
um todo. Ecologicamente pode-se pensap>0 como imigragdo ey<Ocomo emigragao
sazonal dependente de densidade, para o caso de individuos de distribuicao agrupada ou

territorial respectivamente (Sole et al. 1999).
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Figura 1.1 Comportamento ciclico obtido a partir da aplicagdo do método de
perturbagdo perioddica sobre o mapa logistico Xn+1=rXn(1-Xn), apés 80 iteragdes sob

regime cadtico; 1.=3.57, perturbagdo k=0.117 e periodo p=2.

Com o advento da Teoria do Controle do Caos, flutuagdes cadticas passaram a
ser consideradas como desejaveis se o intuito final € obter estabilidade (Andrievskii &
Fradkov 2003). De fato, Desharnais et al. (2001) conseguiram efetuar controle do caos
em populagdes do besouro de farinha Tribolium castaneum sob condi¢des especificas de
laboratoério, causando pequenas perturbacdes no numero de adultos. Esta idéia de
controle de caos em populagdes bioldgicas pode ser expandida para fins praticos, um
exemplo a ser pensado seria com pragas de lavoura. Se essas se comportarem de
maneira caotica, ha a possibilidade tedrica de controlar tais populagdes com
perturbagdes pequenas e especificas, em pardmetros populacionais, talvez uma
abordagem assim seja at¢é mesmo economicamente mais vantajosa que os atuais

métodos por meio de inseticidas (Suarez 1999).
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1.6 Um Organismo platonico + duas letras = dindmica cadtica

Que grupos de organismos poderiam ser pensados como bons modelos para
estudos em dinadmica caética? Pensar-se em dindmica caodtica para populagdes de
elefantes pode até ser plausivel numa escala de tempo bastante longa, mas, tal escala de
tempo € muito superior a vida de qualquer pesquisador (o leitor critico pode argumentar
que ha bons pesquisadores que vivem mais de 80 anos e elefantes que ndo vivem mais
que 18, ainda assim as coisas sdo bastante complicadas, isto porque series temporais
curtas tornam mais dificeis a aplicagdo de métodos que distingam caos de ruido em
séries temporais (Hastings ef al. 1993; Scheffer et al. 2003).

O grupo de organismos platonicos para se estudar dindmica cadtica seria um
grupo com ciclo de vida muito curto, alta taxa reprodutiva intrinseca, com populagdes
que oscilassem de tal modo que ocorressem picos de abundancia que chamassem a
atencdo de todos (de vendedores de sorvete até autoridades politicas), que tivesse ampla
distribuicdo mundial (assim dados de campo de ambientes distintos poderiam ser
comparados) e para o qual a diversidade de espécies num mesmo habitat fosse alta o
bastante para se procurar de maneira mais clara por mecanismos bidticos como
competicdo interespecifica influindo sobre sua dindmica. Bem, tal grupo platdnico
existe, acrescentemos duas letras ao nome platonico, um n de numeroso € um c de
cadtico apds o a de abundante, temos entdo o termo planctonico. De fato, o tempo tipico
de uma geragdo de algas planctonicas ¢ milhares de vezes mais curto que o de plantas
terrestres ou elefantes, um verdo em dindmica planctonica ¢ compardvel a muitos

séculos de sucessao terrestre (Rothhaupt 2000; Scheffer ez al. 2003).

Esses organismos platonicos, ou melhor, planctonicos, a muito chamam
atencdo dos ecdlogos pela sua alta diversidade em lagos e oceanos apesar de utilizarem
basicamente 0s mesmos recursos essenciais: luz e nutrientes. Hutchinson (1961)
denominou de paradoxo do plancton essa aparente contradi¢cdo entre o principio de
exclusdo competitiva e a enorme diversidade planctonica observada na natureza.
Estudos recentes demonstram que dindmica cadtica parece ser a solugdo para o
paradoxo do plancton O principio de exclusdo competitiva s6 faz sentido se o sistema
tende a um estado assintotico de equilibrio no qual uma espécie exclui a outra. A idéia
basica para a solu¢do do paradoxo ¢ que flutuacdes aparentemente erraticas devido a

aspectos nao lineares da propria comunidade impedem o sistema de alcancar este estado
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de equilibrio, mantendo assim a alta diversidade dos sistemas planctonicos (Scheffer et
al. 2003; Huisman & Wessing 1999).

O aspecto dos organismos planctdnicos que chama a ateng¢do de vendedores de
sorvete a autoridades politicas, ¢ o fenomeno de floragdo ou blooms algais; ha centenas
de casos mundiais de intoxicacdo e mesmo morte que se devem a ingestdo de hepato e
neurotoxinas liberadas por organismos fitoplanctonicos durante o processo de
floracao(Figueiredo et al. 2004; Codd 2000; Lagos et al. 1999). Esses problemas de
ordem prética e teorica relacionados a dindmica planctonica e a blooms algais levaram
muitos pesquisadores a buscar, através da modelagem matematica e calibragdo de
modelos, uma compreensao conceitual mais clara da dindmica inerente a tais fenomenos
(Hense & Bechman 2006; Mcgillicuddy et al. 1995). Huppert et al.(2005)
demonstraram que, teoricamente, ¢ possivel que blooms algais sejam fenomenos que
apresentam dindmica de flutuagdes periddicas mas, com intensidade cadtica.

De fato sdo muitos os modelos matematicos planctonicos que denotam
comportamento caotico, apesar disto, e apesar do fato de o plancton ser um grupo de
organismos promissor para estudos experimentais de dindmica cadtica, at¢ o0 momento o
unico trabalho existente com o intuito de se investigar caos experimentalmente em
comunidades planctonicas ¢ um estudo recente desenvolvido por Bennica et al. (2008).
Nesse trabalho foram analisadas séries temporais obtidas de um ecossistema planctonico
coletado no mar béltico e cultivado em laboratério sob condigdes ambientais constantes
durante seis anos. O referido ecossistema planctonico consiste num mesocosmos
composto por uma complexa cadeia alimentar, incluindo bactérias, varias espécies de
fitoplancton, espécies herbivoras e predadoras de zooplancton e também organismos
detritivoros. Os resultados encontrados mostram inequivocamente que existe dindmica
cadtica para varios componentes da comunidade planctonica estudada, mesmo sob
condi¢des ambientais constantes ocorrem marcantes flutuagdes para os diversos grupos

estudados.

1.7 Sazonalidade e caos

Diretamente relacionado ao fendmeno de surgimento de caos em sistemas
ecologicos estd o aspecto sazonalidade. Mudangas sazonais tém um papel fundamental
na dindmica de ecossistemas, comunidades e populagdes bioldgicas. A magnitude das
variagdes sazonais ¢ fator determinante na estruturagdo dessas dinamicas. Trabalhos

recentes apontam sazonalidade como o fator responsavel por surgimento de dindmica
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cadtica em modelos troficos (Gakkhar & Naji 2003; Mandal et al. 2006). Se
sazonalidade parece ser fator condicionante da dindmica de sistemas troficos, ¢ razoavel
supor que a intensidade de sazonalidade seja algo fundamental para o comportamento
de tais sistemas. De fato, Huppert et al. (2005) demonstraram que intensidade de
sazonalidade ¢ o parametro controle para ocorréncia de dinamica cadtica em um modelo
genérico para blooms algais. Upadhyay e Iyengar (2005) demonstraram que em modelos
di e tri-troficos a incorporagdo do aspecto sazonalidade altera de maneira consideravel a
complexidade de comportamento apresentado pelo sistema, incluindo-se o surgimento
de comportamento cadtico.

Portanto, uma possibilidade tedrica interessante ¢ a de que, em modelos troficos
nos quais intensidade de sazonalidade seja o parametro determinante de dinamica
cadtica, perturbagdes adequadas em tal parametro possam promover estabilidade. De
fato, ha alguns autores que especulam sobre a possibilidade de que pulsos de
perturbacdo na sazonalidade funcionem como mecanismos naturais de estabilizacdo
(Sole et al. 1999). Fendmenos como geadas, entradas de massa de ar quente, ou mesmo
alteragdes climaticas sistematicas como el nifio e la nifia poderiam ser pensados como

pulsos na sazonalidade.

2. OBJETIVOS E HIPOTESES

Embora seja dificil quantificar com precisdo as condi¢des reais sob as quais um
sistema trofico pode apresentar comportamento cadtico, uma nog¢do qualitativa de tais
condigdes ¢ algo perfeitamente vidvel. O objetivo desse trabalho é apresentar um
modelo planctonico tri-tréfico, a partir da introdugdo de um nivel tréfico a um sistema
sazonal Nutrientes-Fitoplancton proposto por Huppert et al. (2005) em busca de
respostas as seguintes questoes:

1) Qual o efeito do componente zooplancton sobre a estabilidade do modelo?

ii) Qual a intensidade e freqiiéncia de pulsos na intensidade da sazonalidade

que podem promover estabilidade ao sistema?

As hipdteses a serem testadas com base nas perguntas anteriores sao:
i) O efeito de controle top-down pode promover estabilidade no modelo para
valores de intensidade de sazonalidade para os quais o modelo seria caotico

na auséncia de zooplancton;
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ii) Pulsos de periodo e duracdo especificos na intensidade da sazonalidade
podem controlar caos no modelo, ¢ possivel que alguns destes pulsos
representem expressdes em pequena escala temporal de fendmenos de

alteracdo climatica que afetem o regime de uma variavel sazonal.

3. METODOLOGIA

Os dois topicos seguintes elucidam a obtengdo de dois conjuntos de resultados
chaves para entendimento do trabalho, sdo eles os Diagramas de Bifurcacdo e os
Expoentes de Lyapunov, por fim, o ultimo tdpico trata resumidamente dos aspectos

computacionais envolvidos na obtenc¢do dos resultados do presente trabalho.

3.1 Diagramas de Bifurcagdo

Bifurcagdo ¢ o nome que se da a perda de estabilidade estrutural de um sistema,
0 que implica numa mudanga dréstica no seu comportamento (Ferrara & Prado 1994).
De maneira geral, ha sempre um pardmetro que rege a dindmica do sistema em estudo
(as vezes existem varios parametros regendo a dindmica de um sistema, em tais casos, ¢
boa pratica concentrar-se em um parametro por vez), tal parametro ¢ denominado
parametro controle. H4 valores do pardmetro controle para os quais o sistema ¢ estavel e
valores para os quais o sistema ¢ caodtico, bem como, valores nos quais ocorre a
transicdo de comportamento, denominados pontos de bifurcacao.

Para se ter uma idéia global da dindmica de um sistema faz-se uso de um grafico
que contenha no eixo x os valores do parametro controle e no eixo y os estados que o
sistema adquire ap6s um tempo longo de desenvolvimento (estados assintdticos). Tal
grafico denomina-se Diagrama de Bifurcagdo, e ¢ um objeto de dimensdo fracionaria ou
fractal (Figura 1.2). Para mapas ou fluxos multidimensionais é boa pratica utilizar
apenas os maximos locais versus o pardmetro controle na construgdo do diagrama de

bifurcacao.
3.2 Quantificando o caos
Provido de um conceito cientificamente preciso o caos pode ser mensurado. A

principal métrica utilizada para tal fim denomina-se expoente de Lyapunov, e consiste

basicamente numa medida da divergéncia exponencial de duas condig¢des iniciais
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arbitrariamente proximas. Os expoentes de Lyapunov podem assim ser pensados como
uma quantificagdo do efeito borboleta. Expoentes de Lyapunov positivos indicam
comportamento cadtico, expoentes negativos ou nulos representam estabilidade (ciclos

limite ou foco estavel).

09
0.8 r

0.7

04 r

03 r
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r

Figura 1.2. Exemplo cldssico de um Diagrama de bifurcag¢do. Estados assintoticos
contra o parametro controle r, apoés 1000 iteracdes do mapa logistico, regido pela

equagdo Xn+1=rXn(1-Xu).

Formalizemos entdo a definicdo de Expoentes de Lyapunov. Seja um sistema
dindmico representado por um mapa f(x). Admitamos x1 € x2 como dois valores
arbitrariamente proximos da varidvel x. Consideremos Ax = x - x1 a distancia inicial
entre estes dois valores. Assim f{xi+Ax) = fixz), e a distancia inicial entre os dois
estados do sistema (em xi e x2) é dada por flxi+ A x) - f{x1). Chamemos esta distancia
inicial de 8. Assim,

o= flx1+ A x) - flxr) (1.1)

Apo6s uma iteragdo do mapa f{x), pode-se expressar a nova distancia das orbitas
de x; e x2 por §'= Sek, portanto apds n iteragdes do mapa f(x), a distancia entre as duas
orbitas sera dada por

&= e (1.2)

isolando-se A e substituindo (1.1) em (1.2) t€ém-se que
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0 A0S
fer +Ax) — f(x1)

onde f " representa a n-ésima iteracdo do mapa f(x) (Figura 1.1). Facamos entdo a

ﬂ,=lln
n

(1.3)

distancia inicial tender a zero, buscamos com isso que as duas condigdes iniciais difiram
por uma distancia infinitesimal. Facamos também o nimero de iteragdes tender ao

infinito. Assim,
SN0 )
fx1 +Ax)— f(x1)

O valor de 2conforme dado em (1.4) representa o expoente de Lyapunov associado ao

T 1
2’ = hrn n—>o0 m Ax=>0 ln‘
n

(1.4).

mapa f(x), e significa a taxa de divergéncia exponencial das duas condi¢des iniciais f{x1)

e f(x2) (Figura 1.1). Pela regra da cadeia, a expressao (1.4) pode ainda ser representada

por
: L 1pld (f &)
A=lim, ., —h] [ (1.5
oo TG 05
onde Mrepresenta a derivada da i-ésima iteracdo do mapa f(x).
dx

Uma visdo geométrica do conceito de expoentes de Lyapunov ¢ baseada na taxa
de expansdo dos eixos de uma hiper-esfera especificada sobre uma base ortonormal
(base vetorial ortogonal e com vetores de comprimento unitario), que desenvolve-se
segundo as especifica¢des de um fluxo. Cada eixo representa uma dimensao do sistema,
e o fluxo deforma o comprimento dos eixos alterando assim o volume da hiper-esfera
com o passar do tempo (Figura 3.2). Seja ci(0) o comprimento do i-ésimo eixo de uma
hiper-esfera num tempo inicial /=0, o expoente de Lyapunov associado com a

deformagdo causada por um fluxo ¢ dado por

, 1 it
A =lim ., —n LIORPYS

¢; (0)

As vezes, ndo interessa saber qual o expoente de Lyapunov de cada uma das
dimensdes do sistema, mas, isto sim, se 0 mesmo apresenta expoente positivo para ao
menos uma delas. Vale lembrar que Expoente de Lyapunov positivo para ao menos uma
dimensdo ja ¢ condi¢do suficiente para que um sistema seja classificado como cadtico.
Em uma dimensdo de expoente positivo ocorre expansdo ¢ dimensdes que possuem

expoente negativo sdo dimensdes nas quais ocorre contracdo ou dobras, em decorréncia
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disto dindmica cadtica pode ser vista como o resultado de expansdo em ao menos uma
dimensao e contragao e dobras em outras (Hirsch ef al. 2004; Stewart 1991).

A maneira usual de encontrar se hd alguma dimensdo com expoente positivo, e
qual a taxa de expansdo nesta diregdo, ¢ seguindo-se uma condi¢do proxima de uma
trajetoria de referéncia T,, esta condicdo definird uma trajetdria que iremos chamar de
Ti. Essa trajetoria Ti devera ser seguida por um intervalo fixo de tempo #; ndo
demasiadamente longo, apenas o bastante para que o sistema ultrapasse o estado
transiente (estado transiente ¢ o estado que o sistema adquire nos instantes iniciais de
desenvolvimento, e ndo reflete o verdadeiro comportamento do sistema que sera distinto
passado suficiente tempo). Computa-se o expoente de Lyapunov associado a essa
trajetoria T1. Esse primeiro expoente nos indica o quanto a trajetdria T divergiu de T,
durante o tempo #. Em seguida se estabelece uma nova condicdo inicial préxima a T,,
essa nova condicdo inicial definira uma trajetéria T» seguida novamente por um tempo
t; assim, computa-se novamente o expoente de Lyapunov, agora para T, durante um
tempo # e repete-se a operacdo para i proximas de T, que configurardo ; trajetorias
(Figura 3.3). Assim, teremos um expoente de Lyapunov para cada trajetoria i; o
expoente de Lyapunov do sistema serd uma média dos expoentes calculados para cada
uma das i trajetorias. Assim,

. 1<
A=lim;_ o ;z,ij (1.6)
j=1
Para sistemas com mais de uma dimensdo, a expressdo descrita em (1.6) nos

permite saber se hd alguma dimensdo para o qual o sistema se expande (A>0).

A
[" )
- 1 (x
fx) I 5| 5
)
f"(x1)
1 iteragoes n g

Figura 3.1. Divergéncia exponencial apos n iteragdes de duas orbitas inicialmente
proximas de um sistema especificado por um mapa f(x). f "(x) representa a n-ésima

iteracdo do mapa e & representa a distancia ap0ds # iteragdes.

22



cl(t

expansdao

Trajetoria do

c2(0) Mo

™
L

_"_
contragdo

Figura 3.2. Deformacao no tempo (t) do comprimento dos eixos (c1 e ¢2) de uma hiper-

esfera por um fluxo.

1) % T

tr 2t oty

v

Figura 3.3. Estimativas do expoente de Lyapunov seguindo-se Ti trajetorias, oriundas
de i condicdes iniciais estabelecidas a cada # unidades de tempo ao redor de uma
trajetoria de referéncia T, (azul). O expoente de Lyapunov A serd uma média dos
expoentes A; calculados para a divergéncia entre a trajetdria de referéncia T, e cada

trajetoria T..

3.3 Linguagens de programacdo e rotinas computacionais

Estabelecemos a proposta de um modelo regido por um sistema de equagdes

diferenciais ndo lineares, com o intuito de capturar os aspectos ecologicos mais
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relevantes de sistemas Nutrientes-Fitoplancton-Zooplancton. O modelo foi estudado
através de métodos matematicos especificos do estudo dos sistemas dindmicos, tais
como o método de integragdo numérica de Runge e Kutta para aproximar solugdes de
sistemas de equacdes diferenciais ndo lineares sem solugdo analitica, métodos de
estimativas de expoentes de Lyapunov e o método de controle do caos por perturbagdes
internas.

Através do uso das linguagens de programacdo C e MAPLE, foram geradas
diversas rotinas computacionais para cada foco de investigacdo, e por fim, foram
estabelecidas extensivas series de simulagdes para estudo do comportamento dinamico

do sistema frente a variagdes nas varidveis e parametros considerados.

4. RESULTADOS

4.1 Construindo o modelo

Huppert et al. (2005), apresentaram a seguinte proposta de modelo Nutrientes-

Fitoplancton, para dinamica de blooms algais:

dN .
— |~ NP—gN
d @.1)
dpP ]
@ _pg-NPoP
a P

onde N representa a quantidade de nutrientes no corpo d’agua, P representa
fitoplancton, / = entrada de nutrientes, ¢ = precipitacdo de nutrientes, ¢ uma step

function que representa sazonalidade, S~ =1+, para a estagdo favoravel e

L =1—0, na estagdo desfavoravel, e & ¢ a intensidade do efeito. Todos os
parametros referidos tém carater adimensional. Embora simples, o modelo oferece uma
coeréncia logica e ecologica que pode ser pensada em termos de lagos ou mesmo
ecossistemas marinhos. Para certos valores especificos dos pardmetros, o modelo
apresenta comportamento caodtico, bem como uma modalidade de comportamento
denominada UPCA (Uniforme Phase Chaotic Amplitude), caracterizado por flutuacdes

de periodo constante, porém de amplitude caotica (Huppert et al. 2005).
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A fungdo f, tem papel fundamental no comportamento dindmico apresentado
pelo modelo, pois o parametro J, intensidade de sazonalidade, surge como pardmetro
controle, e a rota para o caos se da por meio de bifurcacdes que se intensificam com
aumento do valor do parametro (Huppert et al. 2005). Retirando-se a fungdo P a
dinamica do modelo restringe-se a uma dinamica de equilibrio (Figura 4.1).

O modelo acima descrito apresenta uma extensa gama de comportamentos. No
entanto, ¢ uma simplificacdo bastante acentuada da dindmica de interagdo organismos-
recursos em sistemas aquaticos. Baseando-se no modelo acima descrito, noés
desenvolvemos um modelo estruturalmente semelhante, porém, com acréscimo de mais
uma dimensdo, para capturar o efeito da dindmica de Nutrientes-Fitoplancton-

Zooplancton, sob a¢do da sazonalidade.

Considere o seguinte sistema de equagdes diferenciais:

‘fj_]j — a—bB(HNP —eN

‘(11—1: =cB()NP —dPZ  (4.2)
dz

4z _ —mZ

7 JBOPZ —m

onde a e e representam taxas de entrada e saida de nutrientes, b,c,d, e f sdo parametros
que representam taxas de consumo e eficiéncia, e m representa mortalidade do
zooplancton. A sazonalidade surge no modelo por meio da fungao,

L@ =1+ Sen( ax) (4.3),
onde 0<3<1 representa a intensidade do efeito e @ determina o tamanho do periodo.

Para um efeito de sazonalidade anual @ tem modulo igual a 2.

Tomando o modelo (4) em variaveis adimensionais tém-se que:

N_EnN, plp 7L 7
e e 4.4)
ac ) .
I:—,q:—,t’:et,a)’zg
e? b m

Assim pode-se reescrever um novo sistema de equagdes diferenciais composto

pelas varidveis adimensionais mostradas em (4.4). Deste modo,
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@ _ — B(ONP — gN

dt
Z_I: = pONP _PZ  (45)
dz
_p0PZ _7
dt d

Apenas para facilitar a escrita usamos a mesma notacao de (4.2), mas de agora
em diante sempre que falarmos em w, estaremos nos referindo a ®’, € 0 mesmo para os
demais parametros. Portanto, o modelo descrito em (4.5) depende somente de quatro

parametros, /, ¢, 6 € w.

4.2 Dominio do Modelo

O presente modelo visa o entendimento de sistemas Nutrientes-Fitoplancton-
Zooplancton em lagos, no entanto, a logica ecoldgica do modelo permite especular

sobre generalidades pertinentes a modelos tri-tréficos gerais afetados por sazonalidade.

4.3 Intensidade de Sazonalidade e Caos

A dindmica do modelo (4.5) ¢ afetada de modo marcante pela fungdof (t)
descrita em (4.3). O pardmetro 6 desta funcdo controla a altura da curva senoidal, e,
portanto, a intensidade da sazonalidade no modelo. Assim na auséncia da fun¢io A(t), o

modelo descrito em (4.5) apresenta comportamento simples, tendendo para pontos de

equilibrio estaveis para diversos valores dos parametros (Figura 4.2). Acrescentado-se
ao modelo a funcdo [ (t), verifica-se uma gama de comportamentos distintos de um

foco estavel (Figura 4.3).

Para ser ter uma idéia da dindmica geral do sistema faz-se uso do diagrama de
bifurcacdo dos maximos locais contra o parametro controle d. Como se trata de um
sistema tri-dimensional pode-se construir um diagrama de bifurcagdo para cada
componente do modelo. As figuras de 4.4 a 4.6 ilustram tais diagramas de bifurcacao.

Os diagramas de bifurcacdo representados nas figuras 4.4 a 4.6 mostram que
existem ciclos bem definidos para baixos valores de intensidade de sazonalidade J,
assim, para baixa sazonalidade o sistema comporta-se de maneira estavel. A medida que

se aumenta a intensidade da sazonalidade tém-se ciclos de periodo cada vez mais longo
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até se chegar a comportamento caotico. No entanto, para valores de J muito elevados, o

sistema volta novamente a ser estavel, porém, com ciclos mais longos (Figura 4.7). H4,

portanto, uma ampla regido onde existe caos entre os extremos de baixa sazonalidade e

alta sazonalidade.

a)

jﬁhli I ]hﬁ

b)

. 15 30
t (anos)

d)

60
t(anos)

Figura 4.1. Solugdes para o modelo descrito em (4.1). a) e c¢) Solucdo cadtica com a

funcdo de sazonalidade [B(7). A intensidade do efeito € 6=0.42. b) e d) Solugdo do tipo

foco estavel sem a fungdo P(7). Para a) e b) vermelho=nutrientes; azul=fitoplancton.

®=0.19, ¢=0;0012, /=0.02.

Uma nogdo intuitiva de blooms algais pode ser obtida se pensarmos blooms

como sendo picos de abundancia em series temporais fitoplanctonicas. Seguindo tal

abordagem intuitiva a Figura 4.4 nos mostra blooms algais das mais variadas extensdes.
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Estes blooms tendem a ser menores para baixa sazonalidade (pequenos valores de delta),
de tamanho mais expressivo para forte efeito sazonal (altos valores de delta), e de

tamanhos variados para valores intermediarios de delta.

1.57

1-
0.5
;I‘TL' T T T
0 10 20 30
t (anos)

Figura 4.2. Solucdo do tipo foco estavel para o modelo descrito em (4.5) sem a fungdo
B. a) Espaco de fases, Z=zooplancton, F=fitoplancton e N=nutrientes. b) Séries
temporais, curvas em azul=fitoplancton, vermelho=zooplancton e verde=nutrientes;

®=0.19, g=0.0012; =0.02.

4.4 Perturbando a perturbagdo e controlando caos

O efeito sazonal ¢ um componente do modelo descrito por (4.5). O caro leitor
ndo se aborreca com a ultima frase que a esta altura parece demasiadamente trivial, o
motivo de enfatizarmos tal ponto ¢ que tradicionalmente trabalhos em modelagem
trofica consideram sazonalidade como uma perturbacao atuando sobre o sistema. Como
visamos controle de caos, o parametro controle dserd perturbado com o objetivo de
promover estabilidade no sistema. Deste modo, em nosso modelo, perturbagdo ndo ¢ a

sazonalidade em si, mas pulsos em sua intensidade. Seguindo a abordagem mais
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tradicional poderiamos arriscar um trocadilho e falar que estamos perturbando a
perturbagao.

Para a aplicacdo das perturbagdes peridodicas no pardmetro controle nds
determinamos um valor especifico de d, denominado dc, que define uma vizinhanga de
valores de< dc para os quais o sistema ¢ estavel e uma segunda vizinhanga de valores

01> Oc para os quais o sistema ¢ cadtico. Para tal fim escolhemos dc =0.40.

a) b)
2] 2
1.5 1.5
17 11
0.5] ]
| uunn
\ fi - bl b . ’ ‘ | M\ | !
0 10 20 10 40 . ; IL.IAJ:.I. \ ‘},.l,u\ L\ bl \A'Jr.ﬁl bl
t (anos) 10 20 30 40
t (anos)
c)
d)

Figura 4.3. a) e ¢), solucdo em ciclos estaveis com 6=0.24 para o modelo descrito em
(4.5), d) e e) solugdo cadtica com 0=0.574., N=nutrientes, F=fitoplancton,
Z=zooplancton; a) e b) verde=nutrientes, azul=fitoplancton, vermelho=zooplancton;

®=0.19; ¢:=0.0012; /=0.02.
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Figura 4.4. Diagrama de Bifurcagdo para o sistema (4.5). Maximos locais para
fitoplancton (Fmax) contra intensidade de sazonalidade d. a) delta de zero a 1. b) detalhe

com delta de 0.2 a 0.7; ©®=0.19; ¢:=0.0012; /=0.02.
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0.8 0.9 1

Figura 4.5. Diagrama de Bifurcagdo para o sistema (4.5). Maximos locais para

zooplancton (Zmax) contra intensidade de sazonalidade &; ®=0.19; ¢:=0.0012; /=0.02.

0.35
0.3
0.25
0.15
0.1

0.05

Figura 4.6. Diagrama de Bifurcagdo para o sistema (4.5). Maximos locais para

nutrientes (Nmax) contra intensidade de sazonalidade &; ®=0.19; ¢:=0.0012; /=0.02.
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Figura 4.7. Ciclos periodicos para Fitoplancton sob efeito de forte efeito sazonal (séries

em vermelho) &0.629, e fraco efeito sazonal (séries em azul) 50.12, para o modelo

descrito em (4.5); ©®=0.19; ¢:=0.0012; /=0.02.

Assim a cada periodo p, dc sofre uma perturbagio p, 0 <p <1, de modo que:

L) =1+ Ssen(wr)
B(t + p) =1+ ussen(aw(t + p)) (4.6).

As perturbagdes periodicas implicam em alteracdes na forma e na altura

da curva senoidal da funcdo A(f) que rege o modelo (Figura 4.8). Para =0 t€ém-se

auséncia de sazonalidade, e para u=1 o sistema ndo ¢ afetado por qualquer perturbagdo.
Os resultados obtidos mostram que, para periodos curtos, mesmo baixas perturbacdes
(elevados valores de ) podem controlar comportamento caético do modelo. Para pulsos
em longos periodos somente grandes perturbacdes (baixos valores de u) podem
controlar caos no sistema (Figura 4.9). Controle do caos através de pequenas
perturbagdes no parametro controle so6 ¢ possivel gracas a propriedade de sensibilidade
as condicdes iniciais, em sistemas que ndo possuem tal propriedade sdo necessarias
fortes perturbagdes para que o sistema mude de comportamento. O principal efeito da
sensibilidade as condigdes iniciais se reflete na divergéncia das séries temporais de

populagdes com tamanhos iniciais muito proximos, tal taxa de divergéncia ¢
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quantificada através do expoente de Lyapunov conforme descrito em (1.6) (Figura

4.10).

a)
1. 47 <>‘$<>$<> .
® & & Sem perturbacgéo
& < ., Perturbacgéo
o w0, @ permanente
1.2] o * : e . © + Perturbacgéo
. - & & periddica
@ -
B A ¢ .
oo .y
0.8 M N
' e Cwow <
@
@
& P
I N £ o7 S M
0.2 0.4 0.6 0.8 1
t (anos)
b)
<
1.4 0‘?*‘?0@
S & : 5
. o4 Sem perturbacao
< & . Perturbacéo
1.2 ¢ ? permanente
% @ + Perturbacgéo
& periddica
el %
1 &
@
8 &
2 .
%
0.8 % <'">
3. st
QO+Q+é0
] ®0e0
0.6 —,———————
0.2 0.4 0.6 0.8 1
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Figura 4.8. Alteragdes na curva senoidal B conforme descrito em (6) sob agdo de

perturbagdes periodicas. a) p =0.40, p=2. b) n=0.90, p=2.
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Figura 4.9. Estados assintoticos alcancados pelo sistema descrito em (4.5) apos

aplicagdo de perturbagdes periddicas de variados periodos e intensidade, y=intensidade

da perturbagdo, p=periodo. 6¢=0.40; ®=0.19; g=0.0012; /=0.02.

Se pulsos na sazonalidade podem controlar caos para fraca sazonalidade, podem
também promove-lo para fortes sazonalidades? Para investigar tal questdo noés
aplicamos pulsos para um valor distinto de d. Nos escolhemos um valor ds que define
uma vizinhanga de valores dc< ds, para os quais o sistema ¢ cadtico e uma segunda
vizinhan¢a de valores dc >dJs para os quais o sistema ¢ estavel. Para esta finalidade o
valor escolhido foi d¢=0.629, que representa forte efeito sazonal.

Os estados assintoticos obtidos para perturbagdes em 0¢=0.629, nos revelam um
padrdo de resultados mais complexo que o obtido quando se perturba o sistema para
baixas intensidades sazonais (dc=0.40). Embora, existam combinagdes especificas de
periodo e intensidade de perturbacdo para os quais o sistema € estdvel, a maioria das

combinagoes resulta em dindmica caotica (Figura 4.11).
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Figura 4.10. Sensibilidade as condi¢des iniciais para a dimensdo fitoplanctonica do
modelo descrito em (4.5). a) Séries temporais, em azul, P(0)=0.01, em vermelho
P(0)=0.02; 0=0.572; b) Expoentes de Lyapunov A conforme descrito em (1.6), para
fitoplancton em distintos valores de intensidades de sazonalidade d; ®=0.19; ¢g=0.0012;

1=0.02.
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Figura 4.11. Estados assintoticos alcangados pelo sistema descrito em (4.5) apos

aplicagdo de perturbagdes periodicas de variados periodos e intensidade, y=intensidade

da perturbagdo; p=periodo; 6¢=0.629; ©=0.19; g=0.0012; /=0.02.

Visualizando-se as séries temporais e trajetorias no espaco de fases obtidas na
presenca e na auséncia de perturbagdes ¢ possivel se ter uma idéia mais clara de como
elas afetam a estabilidade do sistema (Figura 4.12). O sistema controlado se comporta
como se seguisse um ciclo periddico estavel, no entanto, uma vez cessada a perturbagao,
a dindmica volta a ser cadtica. Ja para valores elevados de sazonalidade, os pulsos
podem gerar comportamento caotico (Figura 4.13), em tais casos, a trajetdria obtida ¢é
mais complexa que trajetorias cadticas sem perturbacdo, como aquela demonstrada na

Figura 4.3.
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Figura 4.12. Controle do caos demonstrado através das trajetorias e séries temporais
apresentadas pelo modelo descrito em (4.5) na presenca e auséncia de perturbagdo. a) e
¢) perturbagdao p=0.1, p=2. b) e d) auséncia de perturbagao. 6=0.40; ®=0.19; g=0.0012;
1=0.02.
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Figura 4.13. Perturbagdes periddicas promovendo caos para sazonalidade elevada,
0=0.629 no modelo descrito em (4.5). a) e ¢) perturbagdo p=0.3, p=2. b) e d) Auséncia

de perturbagao.

4.5 Mortalidade do zoopldncton e estabilidade do modelo

A taxa de mortalidade m do zooplancton influi diretamente no valor do
parametro o ja que para efeito de forcing anual este ¢ dado por:

w=2n/m (4.7)
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assim, para uma taxa de mortalidade m=0 a expressao (4.7) ndo ¢ definida, no entanto,
para demais valores de m tém-se que o varia de maneira inversamente proporcional a m,
portanto, um aumento em @ de dez vezes, implica numa redu¢do em m de dez vezes e
assim sucessivamente. Podemos entdo investigar o efeito da mortalidade do zooplancton
sobre a dindmica do modelo através de um diagrama de bifurcacdo tendo w como
parametro controle e mantendo os demais pardmetros em valores que implicariam em
caos (Figura 4.14).

Os resultados obtidos mostram que alta mortalidade de zooplancton implica em
oscilagdes periddicas de maximos elevados para populagdes fitoplanctonicas, ja para
baixas mortalidades (elevados valores de w), t€ém-se ciclos com méximos bastante
reduzidos em comparagdo com os maximos em alta mortalidade. J& para mortalidades

intermedidrias entre estes dois extremos, tém-se comportamento caotico (Figura 4.14).

3

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
W
Figura 4.14. Diagrama de Bifurcacdo para o sistema (4.5). Maximos locais para

fitoplancton (Fmax) contra o parametro ®, dado por w=2n/m, onde m representa

mortalidade do zooplancton; ¢:=0.0012; /=0.02; 6=0.572.
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5. DISCUSSAO

5.1 Sistemas tri-troficos, controle top-down e comportamento complexo

O modelo para blooms algais proposto por Huppert et al. (2005) permite
consideracdes interessantes a despeito do fendmeno e sua dindmica, tais como, a
ocorréncia de um tipo de comportamento denominado UPCA (Uniforme Phase
evolution of Chaotic Amplitude) que implica em blooms algais periddicos, mas de
tamanhos caoticos. No entanto, modelos Nutrientes-Fitoplancton podem ser pensados
como um caso especifico derivado da logica tedrica geral pertinente a modelos tri-

troficos NFZ (Nutrientes-Fitoplancton-Zooplancton).

O primeiro questionamento que direcionou nossa abordagem investigativa foi:
a adicdo do zooplancton ao sistema de equagdes proposto por Huppert et al. (2005)
poderia estabilizar o sistema para um valor de intensidade de sazonalidade no qual caos
ocorreria sem a presenca da pressdo de herbivoria? A adi¢do de mais uma dimensdo ndo
destréi o comportamento cadtico do sistema, no entanto, a taxa de mortalidade do
zooplancton passa agora a ser incorporada na dindmica do sistema e a influir
diretamente sobre ela (Figura 4.14). Assim, baixas taxas de mortalidade do zooplancton,
que implicam em elevados valores para ®, conforme (4.7), fazem com que o
fitoplancton tenha méaximos de abundancia trés vezes menor que em situagdes de baixas

mortalidades, e se comporte de maneira periddica e ndo mais caotica.

Embora percamos uma solug@o analitica explicita com a adi¢do de mais uma
dimensdo, ganhamos em compreensdo conceitual e de mecanismos influindo sobre a
dindmica de populagdes fitoplanctonicas. Que mecanismos troficos naturais
promoveriam altas e baixas mortalidades para zooplancton? Pensando-se em
mecanismos bidticos pode-se especular sobre agdo de peixes planctivoros ou
disponibilidade de esconderijo por macréfitas como processos que implicariam em
aumento ou diminuicdo na taxa de mortalidade m (Stephen et al. 1998). Algumas
espécies de fitoplancton chegam a produzir toxinas especificas que reduzem a pressao

de herbivoria do zooplancton sobre si mesmas (Chattopadhyay & Sarkar 2003).
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Aumento na salinidade do corpo d’dgua também ¢ um fator que contribui de maneira

negativa para crescimento de populagdes zooplanctonicas (Edwards & Brindley 1999).

Nao pretendemos aqui adotar uma postura absoluta defendendo que modelos
com efeito de controle fop-down sdo melhores que modelos bottom-up, porém,
desprezar o zooplancton como um componente para a modelagem da dindmica de
populagdes fitoplanctonicas pode significar uma simplificagdo demasiada, se o intuito
final ¢ generalidade, e acarretar em perda de compreensdo conceitual (embora permita a
construcdo de solugdes analiticas), bem como de mecanismos que influenciem a
dinamica dessas populagdes, dinamica essa de carater mais geral e da qual blooms algais

emergem como conseqiiéncia.

Apesar do fato de modelos de controle bottom-up se adequarem bem a algumas
séries de dados ¢ razoavel que sejamos cautelosos ao tentar fazer amplas generalizagdes

sem levar em conta o efeito do zooplancton sobre o sistema.

5.2 Sazonalidade e Perturbag¢do em sistemas troficos

Variagdes sazonais implicam em mudangas no nivel de nutrientes e volume de
um corpo d’agua, o que provavelmente afeta também a for¢a das interacdes troficas em
uma comunidade planctonica. Considerando o fato de que organismos planctdnicos
possuem alta relacdo superficie/volume e geracdes muito curtas, € razoavel esperar que
populagdes planctonicas devam ser muito sensiveis a variagcdes ambientais (Scheffer et
al. 2003). A drastica mudanca de comportamento que o modelo sofre com exclusdo do
efeito sazonal (Figura 4.1) sugere que modelos planctonicos que ndo incorporem efeitos
de variacdo sazonal na constituigdo de suas equacdes talvez demonstrem
comportamentos muito simples em comparacdo com o de sistemas reais, ja que estes
sofrem inequivocamente a a¢do da sazonalidade. Obviamente, as fungdes matematicas
utilizadas para modelar resposta funcional tém um papel crucial aqui (Hastings &
Powell 1991; McCann & Yodzis 1994), ja que, modelos planctonicos tri-troficos com
respostas ndo lineares demonstram comportamento cadtico sem necessariamente
incorporarem agao de efeito sazonal (Franks 2002).

Se pensarmos na intensidade de sazonalidade como uma quantidade que varia

continuamente, entdo caos nao ¢ esperado nos dois extremos (baixa sazonalidade e alta
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sazonalidade), no entanto, surge em uma larga regido intermedidria entre eles. Um
aspecto bastante interessante ¢ que nos dois extremos temos comportamento ciclico,
mas estes ciclos possuem maximos de abundancia fitoplanctonica consideravelmente
maiores em regides de alta sazonalidade, em comparagdo com os ciclos de regides com
fraco efeito sazonal. Assim, uma predicao direcional que nosso trabalho gera ¢ a de que

blooms algais tenham amplitude maiores em regides com forte efeito sazonal.

5.3 Mudangas climaticas que perturbam periodicamente a perturbagdo

Em nosso modelo, sazonalidade ndo ¢ considerada uma perturbacdo em si, mas,
isto sim, vista como um componente do sistema. As perturbagdes que podem controlar
caos para valores de baixa sazonalidade e gerar caos para valores de alta sazonalidade
implicariam em alteragdes no ritmo sazonal regular. De um ponto de vista puramente
matematico, tém-se um paradmetro controle & que € perturbado através dos métodos de
estabilizacdo pertinentes ao estudo de sistemas caodticos e obtém-se com a aplicacdo
destes métodos comportamento estavel (Andrievskii & Fradkov 2003). Mas, o que
exatamente seriam pulsos na sazonalidade pensando-se em termos reais? A fungao A(t)
se comporta de maneira andloga a uma varidvel como precipitagdo ou temperatura
média anual (que se comportam de maneira periddica no tempo) e afeta todas as
dimensdes troficas do sistema descrito em (4.5). Pensando-se em /At) como precipitagdo
média anual, os pulsos na sazonalidade representariam assim mudangas climdaticas que
se traduziriam em alteragdo das curvas anuais de precipitagdo. Como classicamente
considera-se sazonalidade como uma forma de perturbacdo influindo sobre a dindmica
do sistema, mudangas climaticas seriam entdo perturbagdes na perturbacao.

Que mecanismos implicariam em mudangas climaticas atuando sobre a
sazonalidade de modo similar as perturbagdes sistematicas de nossas simulagdes? Este ¢
um questionamento que permanece em aberto, no entanto, com base em nossos
resultados, podemos afirmar que para que mudancas pequenas possam ser capazes de
gerar e controlar caos em sistemas troficos, elas devem se expressar por meio de
alteragdes nas curvas anuais de uma variavel sazonal, como por exemplo, precipitagdo
anual, fazendo com que alguns pontos destas curvas sejam desviados periodicamente da
curva anual regular (Figura 4.8). Somente um fendmeno climatico que se expressasse

desta forma poderia se manifestar com efeito semelhante ao descrito por pulsos
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periodicos sobre a curva sazonal em nosso modelo. As curvas na Figura 4.8 mostram
que tal deslocamento de alguns pontos da curva ndo se traduz em uma nova curva
senoidal, mas isto sim gera outra curva, de padrdo distinto da curva senoidal, composta
por pontos mistos entre uma nova curva que surgiria caso se deslocassem todos os
pontos e a curva regular (sem a perturbagao).

Olhando-se para a forma um tanto quanto bizarra da curva obtida através das
perturbagdes periddicas da fungdo At), talvez seja mais plausivel se pensar nas
alteragdes climaticas desviando as curvas anuais de precipitacdo através de mudancas
em toda a curva, achatando-a de vez, ou esticando-a de vez. Mas estas seriam
perturbagdes drésticas, e em tal caso toda a dinamica se reduziria ao que foi exposto nos
diagramas de bifurcacdo, pois as mudancgas climaticas seriam mudangas permanentes na
intensidade da sazonalidade, ou em termos do modelo, alteracdes permanentes nos
valores de 8. Deste modo o sistema adquiriria, apds passado o estado transiente, o
comportamento previsto pelos diagramas de bifurcacdo para o novo valor ded (Figuras
44 a4.6).

Neste contexto, mudancas climaticas em locais de forte sazonalidade, por
exemplo oc =0.629, que reduzissem a altura da curva senoidal de A(t) para um novo
parametro, digamos para algo como 0 =0.6, ja seria suficiente para promover caos nos
sistemas planctonicos e disparar blooms algais nestas localidades. Da mesma maneira,
para locais de baixa sazonalidade, por exemplo, éc =0.40, uma mudanga climatica que
promovesse uma reducdo na altura da curva de tal modo que o novo valor de delta
pudesse ser ajustado para 6=0.38, tornaria mais regular a dindmica de sistemas
planctonicos nesta localidade, suprimindo (ndo controlando) o caos. E possivel que
fendmenos climaticos como el-nifio possam se expressar desta maneira, alterando assim
a estabilidade de sistemas planctonicos e afetando assim o regime de ocorréncia de
blooms algais.

Modelar-se um cendrio em que mudangas climaticas implicam em alteragdes nos
valores de dde maneira brusca e ndo através de minuciosas perturbacdes, nos conduz a
um contexto matematicamente mais simples onde as regras do jogo sao mudadas depois
que o jogo ja se iniciou, ou seja, ¢ como se o desenvolvimento das equagdes fosse
iniciado a partir de um novo ponto com novas condigdes iniciais ¢ um novo valor do
parametro controle (este novo valor seria causado pelas alteragdes climaticas). Isto ndo

significa controle do caos, significa apenas que o sistema sofreu uma mudanca brusca
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no parametro controle, a idéia de controle do caos ¢ inerentemente ligada a mudangas

sutis no parametro controle.

Claramente todas essas especulagdes tedricas dependem fundamentalmente da
escolha dos valores de d a sofrerem alteracdes (sejam elas bruscas ou sutis), isto implica
que especular-se sobre controle ou supressdo de caos por mudancgas climaticas depende
fundamentalmente da localidade geografica em questdo, pois isto determina o valor de

d.

6. CONCLUSAO

Modelos planctonicos que incluam o aspecto sazonal influindo sobre a dindmica
de suas varidveis podem apresentar comportamento mais complexo que suas versdes
simplificadas, sem a¢do de sazonalidade. Diferentes intensidades de sazonalidade
implicam na pratica em diferentes regides geograficas, os resultados apontam para a
predicdo testdvel de que ciclos estaveis terdo maior amplitude em regides de maior
sazonalidade, e que caos ndo ¢ esperado em regides com sazonalidade fraca ou muito
intensa.

Quando se inclui o aspecto sazonal em modelos planctonicos, mesmo um
sistema di-trofico (Nutrientes-Fitoplancton) pode apresentar comportamento complexo,
de ciclos de longo periodo a dindmica cadtica. A adi¢do de mais uma dimensdo a um
sistema assim representado, trds a tona a importancia do controle top-down sobre a
dinamica do sistema. Mesmo para valores de intensidade de sazonalidade para os quais
o modelo tri-troéfico apresenta dindmica cadtica, a pressdo de herbivoria pode suprimi-la,
dando lugar a ciclos estaveis conforme se varia a taxa de mortalidade do zooplancton.
Isto ressalta a importdncia da inclusdo do zooplancton em modelos que visem
entendimento da dindmica de blooms algais. Do ponto de vista puramente pragmatico,
modelos di-tréficos podem se ajustar bem a dados reais de séries temporais, porém,
talvez perca-se muito em generalizacdo e na compreensdo de mecanismos quando se
ignora o efeito do zooplancton.

Sazonalidade fraca e forte implicam em comportamento ciclico, para
sazonalidades fortes os ciclos sdo maiores, portanto, a amplitude de blooms algais deve
ser maior em locais com forte sazonalidade que em locais de fraca sazonalidade, entre

estes dois extremos, t€ém-se comportamento cadtico.
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O controle e a promocdo de caos através de pequenas perturbacdes na
intensidade da sazonalidade parecem refletir a maneira como mudangas climdticas
deveriam afetar a dindmica de sistemas planctonicos de modo a alterar qualitativamente
seu comportamento. As perturbacdes se refletiriam em alteragcdes nas curvas anuais de

varidveis sazonais, tais como precipitacdo anual ou temperatura média.
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