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Rozwigzania modelu opisujgcego
rozwoj podpopulacji nietoperzy -
analiza przy uzyciu interaktywnego
arkusza programu Maple

Anna Poskrobko”
Wydziat Informatyki, Politechnika Biatostocka

Streszczenie: W artykule przedstawiono analize zachowania rozwigzan matematyc-
znego modelu opisujacego rozwdj populacji nietoperzy. Opisano szczegétowo
zalozenia modelu oraz przyrodnicze motywacje jego konstrukecji. Miedzy
innymi uwzgledniono specyficzng strategie wyszukiwania kryjowek, ogranic-
zony zasieg detekcji nietoperzy w trudnym, pelnym przeszkdd, srodowisku
oraz umiejetnos¢ przekazywania informacji w grupie. Zachowanie populacji nietop-
erzy oraz ich strategia wyszukiwan kryjowek zostalta opisana w pracy po obserwacji
zachowan dwoéch gatunkéw nietoperzy zamieszkujacych Puszcze Bialowieska.
Prezentowany model oparty jest na ukltadzie réwnan rézniczkowych zwyczajnych.
W pracy przedstawiamy wybrane symulacje rozwigzan w oparciu o interaktywny
arkusz programu Maple. Taki interaktywny arkusz pozwala analizowa¢ zachow-
anie rozwigzan numerycznych przy dynamicznej zmianie wielu parametréw mod-
elu. W pracy opisano szczegétowo konstrukeje oraz dziatanie takiego arkusza,
w ktérym uzyto programowalnych, wbudowanych komponentéw programu Maple.

Stowa kluczowe: arkusz interaktywny Maple, nietoperze, model matematyczny

Wprowadzenie

Prezentowany w pracy model odzwierciedla zachowanie oraz strategi¢ wyszukiwania
kryjowek dwoch gatunkéw nietoperzy zamieszkujacych Puszcze Bialowieska: borowca
wielkiego (Nyctalus noctula) oraz borowca lesnego lub inaczej borowiaczka (Nyctalus
leisleri). Informacje zawarte w pracy, dotyczace strategii wyszukiwania kryjowek
zaczerpnigte sa gtownie z artykutu [4].

7 Praca zostala zrealizowana w ramach projektu WZ/WI-ITT/1/2020 finansowanego przed Minister-
stwo Nauki i Szkolnictwa Wyzszego.
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Wigkszos$¢ nietoperzy nie potrafi samodzielnie budowa¢ schronien. Ssaki
te w zwigzku z tym zasiedlajg obszary obfitujace w miejsca zerowania oraz réznego
rodzaju kryjoéwki (naturalne lub stworzone przez cztowieka). Oba wspomniane gatunki
zasiedlaja zazwyczaj dziuple drzew. Nietoperze, niezaleznie od wieku, przez cale
swoje zycie poszukuja kryjéwek. Jedna kolonia nietoperzy moze w ciaggu roku uzyt-
kowa¢ nawet kilkanascie kryjowek, zmieniajac je co jakis czas, transportujac przy tym
swoje mlode. Niektore gatunki nietoperzy tworzg tez kolonie rozrodcze, ktére prze-
noszg si¢ na nowe miejsca co kilka dni. Pozwala to unika¢ pasozytéw, rozwijajacych
sie w dziuplach, a takze zmniejszy¢ ryzyko drapieznictwa. Duze kolonie (sktadajace
sie z osobnikéw obu plci) ssaki te tworza zimg. Przy czym, niektére gatunki nieto-
perzy dokonuja migracji takze o tej porze roku, przerywajac stan hibernacji. Dzieje
sie tak w czasie dtugotrwatych ocieplen. Nietoperze poszukuja woéwczas chlodniej-
szych kryjowek, gdzie nizsza temperatura pozwala zredukowa¢ wszystkie funkcje
zyciowe i ograniczy¢ zuzycie tkanki tluszczowej. Zatem nieustanna migracja jest
cechg charakterystycznag zycia wszystkich gatunkéw nietoperzy. Wydaje sie zatem
stuszne, budujac model opisujacy zachowanie nietoperzy, skupi¢ si¢ gléwnie na tym
aspekcie ich zycia. Pomimo, Ze nietoperze tuz po gryzoniach sg najliczniejszym pod
wzgledem liczby gatunkoéw, rzedem ssakow, to jak podkreslaja wszyscy badacze, zwy-
czaje nietoperzy przede wszystkim ze wzgledu na skryty tryb zycia, sg jednak jeszcze
stosunkowo stabo zbadane. Najlepiej opisane jest zjawisko migracji. Chociaz i tutaj
dane dotyczace samej strategii wyszukiwania przez nietoperze pojedynczych dziupli
pochodzg z badan laboratoryjnych i eksperymentéw ze sztucznymi kryjéwkami [3, 4,
5, 6]. Zgodnie z tymi badaniami nietoperze wybieraja jedynie miejsca, ktére daja
szans¢ na dalszy rozwdj. Ponadto, ssaki te posiadajg umiejetno$¢ przenoszenia zdo-
bytych informacji wéréd osobnikéw kolonii [1], a takze wykazujg si¢ pamiecig doty-
czacg rozkladu siedlisk w terenie (ktéra nie stabnie pomimo hibernacji i pozwala wré-
ci¢ do raz wykrytej kryjowki) [8], a maksymalny zasieg wykrywania nowych dziupli
to 90 m. Te wszystkie informacje pochodzace z obserwacji rzeczywistych populacji
nietoperzy wykorzystano tworzac model oraz wykonujac symulacje komputerowe.
Zgodnie ze strategia wyszukiwania poszczegdlnych siedlisk przez pojedyncze osob-
niki [4], (rysunek 4.1) nietoperz: 1) wybiera teren w poblizu kryjowki, ktéry penetruje
w poszukiwaniu nowego siedliska, 2) znajduje potencjalne drzewo wykorzystujac
echolokacje, wizje¢ oraz uzyskang wczesniej wiedze nt. przestrzennego rozmiesz-
czenia drzew, 3) wyszukuje zaglebienia w wybranym drzewie, 4) sprawdza wnetrze
zaglebienia, 5)-6) ocenia jego jakos¢, 7) przenosi informacje do kolonii o obecnosci
odpowiedniej dziupli, 8) na podstawie tych informacji kolonia lub jej cze$¢ decyduje
sie na przenosiny lub nie, 9) wykryta dziupla wchodzi do zbioru znanych kryjéwek,
ktére moga by¢ uzyte ponownie w przysztosci (pamiec).

Nasz model opisuje uklad zamkniety (ze skoniczong liczbg mozliwych siedlisk).
W przyrodzie oczywiscie taki model nie wystepuje, w rzeczywistych systemach
zawsze znajda sie¢ mozliwosci dalszej dyspersji populacji. Wedlug opisywanego teo-
retycznego ukladu zamknigtego, gdy liczba wszystkich osobnikéw zaczyna zbliza¢
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sie do poziomu sumy pojemnosci wszystkich kryjowek uklad przestaje dobrze opi-
sywac stan rzeczywisty spotykany w przyrodzie. Nadwyzka osobnikow przestaje
by¢ uwzgledniona w modelu.

Wybor obszaru poszukiwan

(mapa kognitywna)
2 | Wybor drzewa |<—
|Poszukiwanie dziupli w drzewiel
3
4 dziuple w drzewie? NIE
5 Ogledziny dziupli
6 . \NIEODPOWIEDNIA
Ocena dziupli
7 ODPOWIEDNIA
Przekazanie informacji
8
Decyzja
na poziomie NIE
kolonii
9
Drzewo w puli
dogodnych kryjéwek

RYSUNEK 4.1. Strategia wyszukiwania kryjowek przez nietoperze i pozyskiwanie informacji
0 wystepowaniu i rozmieszczeniu dziupli w lesie

7rRODLO: [4]

Model matematyczny przedstawiony w pracy opisuje rozwoj kolonii nietoperzy
i jej podzial na podpopulacje. Przy konstrukcji modelu uwzgledniono uwagi bio-
logiczne opisane wyzej, czyli szczego6lng strategie wyszukiwania kryjowek, ograni-
czony zasieg detekcji oraz dyspersyjny charakter rozwoju kolonii. Model oparty jest
na uktadzie réwnan rézniczkowych zwyczajnych. Wigkszos¢ informacji biologicznych
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zaczerpnigto z pracy [4], ktéra poza czescig zawierajaca opisy biologiczne opisuje
takze symulacje komputerowg w jezyku programowania C++. Symulacja ta obrazuje
strategie wyszukiwania dziupli przez pojedynczego osobnika w terenach o réznych
topografiach. Natomiast praca [7] prezentuje podejscie teoretyczne i uzywa narzedzi
matematycznych (réwnan réznicowych) do opisu zachowania i orbit ruchu pojedyn-
czych osobnikéw wyszukujacych dziuple. Wedtug naszej wiedzy nie ma innych prac,
ktoére opisywalyby przy uzyciu narzedzi matematycznych zachowanie calej kolonii
nietoperzy i jej dyspersyjno-dyfuzyjny charakter.

Model przedstawiony w kolejnym rozdziale zostal szczegdétowo opisany w arty-
kule [1]. W niniejszej pracy skupiono si¢ raczej na analizie numerycznych rozwigzan
modelu i ocenie ich adekwatnosci w odniesieniu do opisanej wyzej strategii wyszuki-
wania kryjéwek i dyspersyjno-dyfuzyjnego charakteru rozwoju pojedynczej kolonii.
Analizy rozwigzan dokonano przy uzyciu interaktywnego arkusza programu Maple
16. Duza czes$¢ pracy stanowi opis konstrukeji samego arkusza jego uzycia. Arkusz
dostepny jest online i pozwala na weryfikacje zaprezentowanych tutaj wynikow.

4.1. Model matematyczny

Model matematyczny opisujacy rozwdj populacji nietoperzy i ich zachowanie oparty
jest na ukfadzie n rownan rézniczkowych, gdzie n e N jest liczbg kryjowek w rozpa-
trywanym terenie.

1)
,ii‘p (&) (k=K (3, (), (t)],](xic(if)) @1
‘ @ R

dlai=1,2, .., n. Ponizej zdefiniowano zmienne, funkcje i parametry oraz podano
interpretacje poszczegolnych czesci modelu.

Zmienna x, i = 1, 2, ..., n opisuje wielkos¢ populacji nietoperzy w i-tej kryjowce.

W modelu uzyto nast¢pujacych wspolczynnikéw i funkeji:

ek, wspolczynnik narodzin, wspélny dla calej populacji nietoperzy;

® ¢, optymalna pojemnos¢ kryjéwki (dziupli). Okreslenie ,,optymalna pojem-
nos$¢” oznacza nie tylko wielko$¢ kryjowki, ale takze opisuje inne jej zalety, takie
jak dogodny mikroklimat czy tez wlasciwe polozenie zapewniajace ochrone przed
drapieznikami lub niekorzystnymi warunkami pogodowymi, itp.;

ok :[0,00)> (—ko,k0 ),i=1,2,...,n funkcja wzrostu zalezna od wielkosci popula-
cji w i-tej kryjoéwce. Funkcja opisuje przyrost i ubytek populaciji, sktada si¢ nan,
rozmnazanie, $miertelno$¢ oraz migracja. Zakladamy, ze funkcja k;, jest ciagta
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na przedziale (ci —-1,¢,+ 17), gdzie 7 jest dowolnie male, réwna k, dla argumen-
tow z przedziatu (O, ¢, —1)oraz réwna - k, dla argumentéw z przedziatu (ci +7 ,<><>);

o &, odleglos¢ pomiedzy i-tg a j-ta kryjowka;

e g maksymalny zasieg detekcji nietoperzy przy poszukiwaniu kryjowek do zasied-
lenia;

e ¢ :(0,0)—(0,1) funkcja odlegtosci pomiedzy dwiema dowolnymi kryjéwkami.
Zakladamy, ze ¢ jest malejaca na przedziale (0, a) oraz réwna 0 poza nim;

e Jfunkcja odzwierciedla punkt 8) strategii opisanej w rozdziale 1, czyli ewentualng
decyzje o migracji czesci osobnikéw oraz kontynuacje dalszych poszukiwan
pozostalej czgsci kolonii pozostajacej w starym siedlisku. Zakladamy, ze funkcja
] jest rozniczkowalna na swojej dziedzinie oraz réwna 1 dla argumentéw z prze-
dziatu (O,I—G), gdzie o jest dowolnie male oraz réwna 0 dla argumentéw
z przedziatu (1, oo).

Czesci modelu oznaczone numerami od (1) do (3) opisuja poszczegdlne etapy
rozwoju kolonii nietoperzy oraz jej dyspersje na podpopulacje zamieszkujace osobne
kryjowki.

1. W poczatkowej fazie rozwoju kolonia nietoperzy zamieszkujaca i-tg kryjowke
korzysta jedynie z jej zasobdw, czyli wykorzystuje jej optymalng pojemnosé
oraz korzysta ze zrodel pozywienia znajdujacych sie w otoczeniu i-tej kryjowki.

2. Gdy pojemnos¢ i-tej kryjowki zaczyna by¢ niewystarczajaca dochodzi do migracji
czgsci osobnikéw. Rozpoczyna si¢ dyspersja kolonii do kryjowek znajdujacych
si¢ w obrebie maksymalnej detekcji. Oznacza to, ze cz¢$¢ kolonii przenosi si¢
do nowych kryjéwek potozonych w odleglosci nie wiekszej niz a od zamieszki-
wanej i-tej kryjowki.

3. Tacze$¢ modelu opisuje ,atrakcyjnos¢” i-tej kryjowki, ktora spada wraz ze wzro-
stem liczebno$ci populacji ja zamieszkujacej. Uzycie funkcji J opisuje ewentualng
decyzje o migracji czg¢sci osobnikéw kolonii i kontynuacji dalszych poszukiwan
nowych, dogodnych kryjéwek przez osobniki pozostajace w starym i-tym siedlisku.

W pracy [1] udowodniono, ze poszczegdlne rozwiazania x,, i = 1, 2, ..., n modelu
(2.1) stabilizujg si¢ na poziomie bliskim wartosci ¢, czyli optymalnej pojemnosci i-tej
dziupli.

4.2. Interaktywny arkusz Maple

Przedstawimy tutaj dokladng konstrukcje interaktywnego arkusza Maple 16, ktéry
pozwala analizowa¢ numeryczne rozwigzania modelu (2.1). Maple to program kom-
puterowy typu CAS stuzacy do wykonywania obliczen symbolicznych. Jezyk progra-
mowania Maple jest jezykiem interpretowanym o dynamicznych typach danych.
Obstugiwane s3 w nim obliczenia symboliczne i numeryczne oraz wizualizacja.
Program pozwala takze tworzy¢ niestandardowe interfejsy uzytkownika, w tym
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interaktywne arkusze, ktdre pozwalajg na analizowanie kilku procesow lub watkow
jednocze$nie. Arkusz interaktywny zlozony jest z programowalnych, wbudowanych
komponentéw (Embedded Components) programu Maple. Komponenty to proste ele-
menty interfejsu graficznego, ktére mozna osadzi¢ w dokumencie, a nastepnie pola-
czy¢ ze sobg odpowiednig programowalng akcjg. Tworzac arkusz pozwalajacy na dyna-
miczng obserwacje zmian zachowan rozwigzan numerycznych modelu (2.1)
przy dynamicznej zmianie parametrow uzylismy komponentdw trzech typow: Etykieta
(Label), Suwak (Slider) oraz Wykres (Plot). Kazdy z komponentdw zostal zaprogramo-
wany w jednolity sposob, opisany w ramce Listing 1. Pierwsza cze$¢ arkusza (rysu-
nek 4.2) to tabela ,,Wspdtrzedne kryjowek”. Postugujac sie suwakami uzytkownik moze
okresli¢ potozenie kryjowek w terenie. W aplikacji rozwazamy cztery kryjowki A, B, C
oraz D, ktdre traktowane sg jako cztery punkty polozone w wycinku plaszczyzny kar-
tezjaniskiej R? o wymiarach 200 x 200. W czesci ,,Odleglos¢ migdzy kryjéwkami” auto-
matycznie wyliczane sg odlegtosci miedzy nimi. Co pozwala ustali¢ czy sa one w pro-
mieniu maksymalnej detekcji nietoperzy czy tez ich oddalenie utrudnia do nich dostep,
a co za tym idzie ich zasiedlenie. Odlegtos¢ miedzy kryjowkami wyliczana jest
przy uzyciu standardowego wzoru na odlegto$¢ dwoch punktéw na plaszczyznie kar-
tezjaniskiej R”. Przy zmianie wspéirzednych kryjéwek pojawia si¢ dynamiczna wizu-
alizacja rozmieszczenia kryjowek w terenie (wykres ,,Uktad kryjowek w terenie”).
Uzywajac suwakow w czesci ,, Warunki poczgtkowe” uzytkownik moze okresli¢ poczat-
kowy (w chwili ¢ = 0) stopien zasiedlenia poszczegélnych dziupli drzew. Wielkosci
x,(0), x,(0), x,(0) oraz x,(0) odpowiadaja w podanej kolejnosci poczatkowemu zasied-
leniu kryjéwek drzew A, B, C oraz D. Podobnie sterowac tez mozna optymalng pojem-
noscia poszczegolnych kryjowek zmieniajac wspétczynniki ¢, c,, ¢, oraz c,, ktore
w podanej kolejnosci odpowiadajg kryjéwkom A, B, C oraz D. Mozliwe jest takze
reczne ustawienie wspolczynnika maksymalnego zasiegu detekcji nietoperzy. Arkusz
pozwala na wybor wspdétczynnika w zakresie od 5 do 90 metréw, w zaleznosci czy roz-
wazamy odpowiednio teren trudny, pelen przeszkdd czy tez przeciwnie, jest to obszar
wolny od obiektow, ktore moglyby zakldcaé wyszukiwanie kryjowek. Sterowac tez
mozemy w niewielkim zakresie wspétczynnikiem narodzin wybierajac wartos¢ z prze-
dziatu (0, 1). Nietoperze odznaczaja si¢ niskim poziomem rozrodu, wydajac na swiat
zwykle tylko jedno mlode stad niewielki zakres wartosci tego wspoélczynnika.
Pozostale czesci arkusza to miedzy innymi wykresy poszczegélnych funkeji — skia-
dowych modelu, czyli funkcji ¢, Joraz k,dla i = 1, 2, 3, 4. Kluczowe dla analizy nume-
rycznej modelu s3 wykresy jego rozwigzan umieszczone w centralnej czesci arkusza.
Rysunek 4.2 prezentuje wyglad calego arkusza interaktywnego. Kazde uzycie dowol-
nego Suwaka powoduje dynamiczne zmiany wartosci wyswietlane w odpowiadaja-
cych Etykietach oraz zmiany na poszczegolnych Wykresach.

Programujac poszczegdlne komponenty arkusza uzyliémy nastepujacych funkeji

x
go(x)— 1-=— dla x<a

- a >
0 dla x>a
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7
1 dla x<-—
8

](x): —+=sin(-8mx+—m) dla —<x<l1

0 dla x>1
oraz
k, dla x<¢ -7
k
ki(x)z —O(ci—x) dla ¢, -7 <x<c+7,
T
—k dla X2¢ +T

0
gdzie i =1, 2, 3, 4. Arkusz pozwala na sterowanie wartoscig wspolczynnika 7 w zakresie
od 0 do 5. Tak dobrane funkcje spelniaja opisane wczesniej zalozenia. W szczegdl-
nosci funkcja ¢ jest malejaca w przedziale (0, a), a funkcja J spetnia zalozenie o réz-
niczkowalnosci na calej swojej dziedzinie. Dodatkowo przyjeta liniowos¢ funkcji ¢
na przedziale (0, a) obrazuje proporcjonalny spadek zainteresowania nietoperzy kry-
jowkami potozonymi coraz dalej od ich pierwotnego siedliska. Podobnie przyjeta
§cista monotonicznoé¢ funkcji J na przedziale (1—o ,1) dlao = % obrazuje stopniowy
spadek ,atrakcyjnosci” kryjowki wraz ze wzrostem liczebnosci populacji
ja zamieszkujacej.

Firma MapleSoft rozwijajaca i dystrybuujaca program Maple udostepnia serwer
MapleCloud, na ktérym uzytkownicy moga zamieszcza¢ swoje arkusze oraz udo-
stepniac je calej spolecznosci lub wybranym osobom. Aktywne korzystanie z udo-
stepnionych arkuszy nie wymaga od uzytkownika posiadania programu Maple.
Interaktywny arkusz opisany w pracy znajduje sie pod adresem: https://maple.cloud/
app/5328086670770176/Rozwiazania+modelu+opisujacego+rozwoj+podpopulacji+
nietoperzy. Nazwa dokumentu: Rozwigzania modelu opisujgcego rozwéj podpopula-
cji nietoperzy. Data publikacji: 10.01.2021.

Niestety, cze$¢ arkuszy interaktywnych udostepnianych online nie dziala
do konca prawidtowo lub wizualnie odbiega od pierwotnej wersji. Wynika to z pew-
nych niedociagnie¢ po stronie producenta. Tak jest tez w przypadku opisywanego
arkusza. Jego wyglad (krdj i wielko$¢ czcionki, kolorystyka itp.) odbiega nieco od tego
co zamieszczono na rysunku 4.2. Udostepniony arkusz mozna tez pobra¢ na swdj
komputer i korzysta¢ z niego bezposrednio w aplikacji Maple bez opisanych wyzej
problemoéw.
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LISTING 4.6. Kod programujacy kazdy komponent interaktywnego dokumentu
ZRODLO: opracowanie wtasne

use DocumentTools, plots, plottools in

#Coordinates*of*tree*cavities
Do(xA = %Slider1);
Do(%Label1(caption) = sprintf(“%.0f", xA));

Do(yA = %Slider2);
Do(%Label2(caption) = sprintf(“%.0f", yA));

Do(xB = %Slider3);
Do(%Label3(caption) = sprintf(“%.0f", xB));

Do(yB = %Slider4);
Do(%Label4(caption) = sprintf(“%.0f", yB));

Do(xC = %Slider5);
Do(%Label5(caption) = sprintf(“%.0f", xC));

Do(yC = %Slider6);
Do(%Label6(caption) = sprintf(“%.0f", yC));

Do(xD = %Slider7);
Do(%Label7(caption) = sprintf(“%.0f", xD));

Do(yD = %Slider8);
Do(%Label8(caption) = sprintf(“%.0f", yD));

#Initial*conditions
Do(x10 = %Slider9);
Do(%Label9(caption) = sprintf(“%.0f", x10));

Do(x20 = %Slider10);
Do(%Label10(caption) = sprintf(“%.0f", x20));

Do(x30 = %Slider11);
Do(%Label11(caption) = sprintf(“%.0f", x30));
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Do(x40 = %Slider12);
Do(%Label12(caption) = sprintf(“%.0f", x40));

#Distances*between*the*tree*cavities
Do(d12=sqrt((%Slider1-%Slider3)*2+(%Slider2-%Slider4)*2));
Do(%Label17(caption) = sprintf(“%.2f", d12));

Do(d13=sqrt((%Slider1-%Slider5)*2+(%Slider2-%Slider6)2));
Do(%Label18(caption) = sprintf(“%.2f", d13));

Do(d23=sqrt((%Slider3-%Slider5)*2+(%Slider4-%Slider6)*2));
Do(%Label19(caption) = sprintf(“%.2f", d23));

Do(d14=sqrt((%Slider1-%Slider7)*2+(%Slider2-%Slider8)*2));
Do(%Label20(caption) = sprintf(“%.2f", d14));

Do(d24=sqrt((%Slider3-%Slider7)*2+(%Slider4-%Slider8)*2));
Do(%Label21(caption) = sprintf(“%.2f", d24));

Do(d34=sqrt((%Slider5-%Slider7)*2+(%Slider6-%Slider8)*2));
Do(%Label22(caption) = sprintf(“%.2f", d34));

#Location*of*the*tree*cavities
Do(A=textplot([%Slider1-2,%Slider2-2, ‘typeset'(“A “)], ‘align'='below’, color=red)):

Do(B=textplot([%Slider3-2,%Slider4-2, ‘typeset’(“B “)], ‘align'="below’, color=blue)):
Do(C=textplot([%Slider5-2,%Slider6-2, ‘typeset’(“C “)], ‘align’="below’, color=green)):
Do(F=textplot([%Slider7-2,%Slider8-2, ‘typeset'("D )], ‘align’="below")):
Do(%Plot1=plots[display]([A,circle([%Slider1,%Slider2], 1,color=red),B,circle([%Slider3,%Sli

der4], 1,color=blue),C,circle([%Slider5,%Slider6], 1,color=green),F,circle([%Slider7,%Slider8],
1,color=black)], view = [0 .. 200, 0 .. 200], thickness = 5));
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#0ptimal*capacities*of*the*tree*cavities
Do(c1 = %Slider23);
Do(%Label23(caption) = sprintf(“%.0f", c1));

Do(c2 = %Slider24);
Do(%Label24(caption) = sprintf(“%.0f", ¢2));

Do(c3 = %Slider25);
Do(%Label25(caption) = sprintf(“%.0f", c3));

Do(c4 = %Slider26);

Do(%Label26(caption) = sprintf(“%.0f", c4));
#Maximum*range*of*the*detection

Do(a = %Slider31);

Do(%Label31(caption) = sprintf(“%.0f", a));

#Birth*coefficient
Do(k0 = %Slider32);
Do(%Label32(caption) = sprintf(“%.1f", k0));

#Coefficient*tau
Do(tau = %Slider33);
Do(%Label33(caption) = sprintf(“%.1f", tau));

#Graph*of*the*function*k_1

Do(k1 = proc (x) options operator, arrow; piecewise(x <= 0, 0, x <= ¢1-tau, k0, x <= c1+tau,
-k0*x/tau+k0*c1/tau, c1+tau < x, -k0) end proc);

Do(%Plot4 = plot(k1(x), x = 0 .. 100));

#Graph*of*the*function*k_2

Do(k2 = proc (x) options operator, arrow; piecewise(x <= 0, 0, x <= c2-tau, k0, x <= c2+tau,
-k0*x/tau+k0*c2/tau, c2+tau < x, -k0) end proc);

Do(%Plot5 = plot(k2(x), x = 0 .. 100));

#Graph*of*the*function*k_3

Do(k3 = proc (x) options operator, arrow; piecewise(x <= 0, 0, x <= ¢3-tau, k0, x <= c3+tau,
-k0*x/tau+k0*c3/tau, c3+tau < x, -k0) end proc);

Do(%Plot6 = plot(k3(x), x = 0 .. 100));
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#Graph*of*the*function*k_4

Do(k4 = proc (x) options operator, arrow; piecewise(x <= 0, 0, x <= c4-tau, k0, x <= c4+tau,
-k0*x/tau+k0*c4/tau, c4+tau < x, -k0) end proc);

Do(%Plot7 = plot(k4(x), x = 0 .. 100));

#Graph*of*the*function*phi
Do(phi = proc (x) options operator, arrow; piecewise(x < 0, 0, x <= a, -x/a+1, a < x, 0) end proc);
Do(%Plot8 = plot(phi(x), x =0 .. 100));

#Graph*of*the*function*J

Do(J = proc (x) options operator, arrow; piecewise(x < 7/8, 1, 7/8 <= x and x < 1, 1/2+(1/2)*sin(-
-8*Pi*x+(15/2)*Pi), 7/8 <= x, 0) end proc);

Do(%Plot9 = plot(J(x), x =0 .. 1.5));

#System*first*part

Do(row1 = (diff(x1(t), 1) = k1(x1(t))*x1(t)+(phi(d12)*(k0-k2(x2(1)))*x2(t)+phi(d13)*(kO0-
-k3(x3(t)))*x3(t)+phi(d14)*(k0-k4 (x4 (1)) *x4 (1)) *J(x1(t)/

c)));

Do(row? = (diff(x2(t), t) = k2(x2(t))*x2(t)+(phi(d12)*(k0-k1(x1(t)))*x1(t)+phi(d23)*(k0-k3(x3(t)))*
x3(t)+phi(d24)*(k0-k4(x4(t)))*x4(t))*J(x2(t)/c2)));

Do(row3 = (diff(x3(t), t) = k3(x3(t))*x3(t)+(phi(d13)*(k0-k1(x1(t)))*x1(t)+phi(d23)*(k0-k2(x2(t)))*
x2(t)+phi(d34)*(k0-k4(x4(t)))*x4(t))*J(x3(t)/c3)));

Do(row4 = (diff(x4(t), t) = kd(x4(t))*x4(t)+(phi(d14)*(k0-k1(x1(t)))*x1(t)+phi(d24)*(k0-k2(x2(t)))*
x2(t)+phi(d34)*(k0-k3(x3(t)))*x3(t))*J (x4(t)/c4)));

Do(sys = dsolve({row1, row2, row3, row4, x1(0) = x10, x2(0) = x20, x3(0) = x30, x4(0) = x40},
{x1(t), x2(t), x3(t), x4(t)}, type = numeric, output = listprocedure));

Do(%Plot2 = odeplot(sys, [[t, x1(t), color = red], [t, x2(t), color = blue], [t, x3(t), color = green],
[t, x4(t), color = black]], 0 .. 80,legend=[,A","B","C","D"]));

end use;
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4.3. Analiza wybranych przypadkéw
przy uzyciu arkusza interaktywnego Maple

W tym rozdziale rozwazy sie pie¢ przypadkoéw przy réznym ukladzie kryjowek
w terenie, r6znym poczatkowym ich zasiedleniu, zakladanych pojemnosciach opty-
malnych oraz przy réznej maksymalnej detekcji opisujacej posrednio odmienny,
pod wzgledem liczby przeszkdd, rozwazany teren.

Przypadek 1
Rozwaza si¢ cztery kryjowki o wspoirzednych A = (84, 112), B = (148, 164),
C = (68, 56), D = (116, 122) (rysunek 4.3).
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RYSUNEK 4.3. Uktad kryjéwek w terenie. Przypadek 1

ZRODLO: opracowanie wlasne

W chwili ¢ = 0 zasiedlona jest jedynie kryjowka B, gdzie x,(0) = 9 oraz x,(0) =
x,(0) = x,(0) = 0. Optymalna pojemnos¢ zasiedlonej dziupli jest réwna ¢, = 24.
Odlegtosci zamieszkalej kryjéowki B od pozostalych dziupli drzew sa nastepu-
jace & ,, =82,46, &, =134,4, & =528, (ustawienia arkusza interaktywnego
na rysunku 4.2). Przy zasiegu detekcji ustawionym na poziomie a = 72 jedynie
dziupla D pozostaje w zasiegu detekcji kolonii. Jak wida¢ na rysunku 4.4, w poczat-
kowej fazie rozwoju kolonia nietoperzy zamieszkujaca kryjowke B korzysta jedy-
nie z jej zasobow. W chwili, gdy liczebno$¢ populacji zaczyna by¢ bliska optymal-
nej pojemnosci dziupli rozpoczyna si¢ migracja, najpierw do kryjowki D jedynej
dostepnej w obrebie detekcji, po wyczerpaniu i jej zasoboéw nastepuje dyspersja kolo-
nii do kolejnych kryjowek A i C.
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RYSUNEK 4.4. Wykresy rozwigzan modelu. Przypadek 1

ZRODLO: opracowanie wiasne

Przypadek 2
Rozwaza si¢ cztery kryjowki o wspélrzednych A = (100, 100), B = (150, 100),
C = (100, 150), D = (50, 100) (rysunek 4.5).
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RYSUNEK 4.5. Uktad kryjéwek w terenie. Przypadek 2
ZRODLO: opracowanie wiasne

W chwili poczatkowej zasiedlona jest jedynie kryjowka A, gdzie x,(0) = 10. Pozostale
trzy kryjowki B, C i D polozone sa w jednakowych odlegtosciach od zamieszkalej
dziupli A. Rysunek 4.6 prezentuje wykresy rozwiazan przy zasiegu detekeji a = 89,
czyli w przypadku obszaru wolnego od obiektow zakldcajacych wyszukiwanie kry-
jowek. Jak wida¢ po wyczerpaniu zasobéw zamieszkalej kryjowki nastepuje migracja
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ijednoczesna dyspersja do wszystkich pozostatych dostepnych kryjowek réwnood-
dalonych od dziupli A. Arkusz interaktywny w opisywanym przypadku prezentuje

rysunek 4.13.
601 [

50+

40

30

20

10

0

0 10 20 30 4'? 50 60 70 80
—A—B—C—D
RYSUNEK 4.6. Wykresy rozwigzan modelu. Przypadek 2 dla a = 89

ZRODLO: opracowanie wtasne
Gdy przy tym samym ukladzie kryjéwek rozwazy si¢ jednak teren trudny, pelen

przeszkdd (a = 51) utrudniajacych poszukiwania nastepuje powolniejsza migracja,
rozciggnieta w czasie (rysunki 4.7 oraz 4.14).
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RYSUNEK 4.7. Wykresy rozwigzar modelu. Przypadek 2 dla a = 51

ZRODLO: opracowanie wiasne
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Przypadek 3

Rozpatruje si¢ ten sam uklad kryjowek w terenie jak w Przypadku 2. I podobnie
jak wyzej zasiedlona jest jedynie kryjowka A. Tym razem jednak poczatkowa liczeb-
no$¢ kolonii nietoperzy zamieszkujaca kryjowke A przekracza optymalng pojem-
nos¢ dziupli. Mamy x,(0) = 10 przy ¢, = 4 (rysunek 4.15). Nastepuje natychmiastowa
migracja do wszystkich dostepnych wolnych kryjowek lub tez wymieranie populacji
do poziomu bliskiego optymalnej pojemnosci kryjowki — rysunek 4.8.
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RYSUNEK 4.8. Wykresy rozwigzan modelu. Przypadek 3

ZRODLO: opracowanie wtasne

Przypadek 4
Zmienia si¢ polozenie kryjowki D wzgledem jej pierwotnego umiejscowienia opisa-
nego w Przypadku 3 (rysunek 4.9).
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RYSUNEK 4.9. Uktad kryjowek w terenie. Przypadek 4
ZRODLO: opracowanie wiasne
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Tym razem D = (12, 100) oraz & ,, = 88. Pozostale ustawienia arkusza pozostaja bez
zmian, czyli x,(0) = 10, przy ¢, = 4, x,(0) = x,(0) = x,(0) = 0, a = 90. Wszystkie kry-
jowki sg w zasiegu detekcji kolonii nietoperzy zamieszkujacych kryjowke A. Jednak
migracja w pierwszej kolejnosci nastepuje do kryjowek najblizej potozonych B i C,
a dopiero potem do kryjowki D (rysunki 10 i 16).
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RYSUNEK 4.10. Wykresy rozwigzarn modelu. Przypadek 4

ZRODLO: opracowanie wiasne

Przypadek 5
Rozpatruje sie trzy zasiedlone i przepetnione kryjowki A, Bi C, gdzie x,(0) = x,(0) =
x,(0) = 10 przy ¢, = 5, ¢, = 6, ¢, = 9 w ukladzie jak na rysunku 4.11.
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RYSUNEK 4.11. Uktad kryjowek w terenie. Przypadek 5
7RODLO: opracowanie wtasne
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RYSUNEK 4.12. Wykresy rozwigzan modelu. Przypadek 5

ZRODLO: opracowanie wiasne

Jedyna wolna kryjowka gotowa do zamieszkania jest dziupla D (x,(0) = 0) znajdu-
jaca sie w obrebie detekcji osobnikéw zamieszkujacych dziuple A. Przyjelismy a = 89
oraz & ,, =88, &5, = 101,21, &, = 182,96 (rysunek 4.17). W tym przypadku naste-
puje natychmiastowy spadek liczebnos$ci podpopulacji w przepetnionych kryjow-
kach A, Bi Cz powodu $miertelnosci lub migracji do pustej kryjéwki D. Analizujac
wykresy rozwigzan prezentowanych na rysunku 4.12 trudno wnioskowac¢ o migracji
z najblizej polozonej dziupli A. Natomiast prezentowane wczesniejsze cztery przy-
padki wskazuja na poprawng konstrukcje modelu, ktéry symuluje strategie wyszuki-
wania kryjowek adekwatnie do dobranej topografii terenu, czyli adekwatnie do usta-
lonego poziomu maksymalnej detekeji.

Podsumowanie

Konstrukcja modelu dobrze sprawdza si¢ w opisanych wyzej przypadkach. Prawidlowo
symuluje zwyczaje nietoperzy zwigzane z komunikacjg i przekazywaniem informa-
cji miedzy osobnikami jednej kolonii oraz wyszukiwaniem i zasiedlaniem natural-
nych kryjowek w terenie. Prezentowany w pracy arkusz interaktywny pozwala czy-
telnikowi samodzielnie zweryfikowac zaprezentowane w pracy wyniki oraz by¢ moze
odkry¢ pewne niedociggniecia i niedoskonalosci w konstrukeji modelu teoretycznego.
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Abstract

Solutions of the model describing the development of bats’ sub-populations — analy-
sis using interactive document of the Maple program

In the work, we analyze the behavior of the solutions to the mathematical model

describing bats’ population development. We present in detail the assumptions

of the model and the natural motivations behind its construction. We take into

account, among other, the specific searching roosts strategy, limited detection range

in a difficult environment full of obstacles and the ability to transmit information

in a group. The behavior of the bats population and their searching roosts strategy
described in the paper is based on the observation of the behavior of two bats’ spe-
cies inhabiting the Bialowieza Forest. The presented model is based on the system

of ordinary differential equations. In the work, we present some simulations based

on the interactive Maple document. Such document allows to analyze the behavior
of numerical solutions under dynamically changing model parameters. We describe

in detail the construction and operation the document, which uses the program-
mable Maple Embedded Components.

Keywords: interactive Maple document, bats, mathematical model
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