UNIVERSIDADE DE SAIO PAULO
INSTITUTO DE FISICA

Aplicacao da Teoria de Conjuntos

Fuzzy a Problemas da Biomedicina

Neli Regina Siqueira Ortega

Tese de Doutoramento submetida ao
Instituto de Fisica da Universidade S3o Pau-
lo para obtencao do Titulo de Doutor em
Ciéncias

Orientador: Prof. Dr. Eduardo Massad
Co-orientador: Prof. Dr. Mario José de Oliveira

Banca examinadora:

Profa. Dra. Dirce Maria Trevizan Zanetta (FM/SJRP)
Prof. Dr. Eduardo Massad (FM/USP)

Prof. Dr. Fernando Gomide (FEE/UNICAMP)

Prof. Dr. Nestor Caticha (IF/USP)

Prof. Dr. Rodney Bassanezi (IMECC/UNICAMP)

Projeto financiado pela FAPESP

S3o Paulo - 2001






A todos que alimentam o amor

€ a esSperanca em Seus coracoes

Ao Eduardo Rissi, por todo o amor
que ele me inspira






Agradecimentos

No meu modo de ver, nunca realizamos um trabalho solitdrio pois sempre somos au-
xiliados, seja com idéias, com compreensao, com conselhos sinceros ou com o siléncio
caridoso. Na realizacao desse trabalho tive muitos colaboradores e recebi apoios diver-
so0s, e € com alegria que agradego:

Ao FEduardo Massad, por ter me proposto um tema tdo interessante e com o qual
tanto me identifiquei. Por ter confiado em mim e respeitado integralmente o meu
modo de pensar e agir, permitindo que eu conduzisse os trabalhos e as colaboragoes
sequndo a minha maneira. A sua atitude de orientador contribuiu intensamente para
o desenvolvimento da auto-confianca e da autonomia no meu trabalho académico.
Agradeco-lhe por termos sido antes parceiros do que professor e aluna, sem se furtar
as suas responsabilidadesde orientador. Enfim, pelo seu positivismo contagiante.

Ao Madrio José de Oliveira, por ter aceitado co-orientar esteprojeto, contribuindo
para o trabalho com sua visao de fisico,estando sempre disposto a discutir as minhas
1déias e solicito para resolver qualquer problema de cardter burocrdtico.

Ao Pedro Tonelli do IME-USP, ao Laécio de Barros do IMECC/UNICAMP e a
Suzana Abreu, por terem me acolhido de forma tao carinhosa no seu grupo de se-
mindrios, cujas discussoes sao para mim fundamentais. Agradeco particularmente ao
Laécio que, pela harmonia dos nossos interesses em epidemiologia, colaborou intensa-
mente com parte dos trabalhos aqui apresentados.

Ao Marcelo Burattini e Paulo Silveira da FMUSP, ao Cldaudio Struchiner da FI-
OCRUZ, ao Luiz Fernando Nascimento da FM/Taubaté, ao José Leal da Costa e
Liz Maria de Almeida da FM/UFRJ, ao Galdenoro Botura e Francisco Lotufo da
FEE/UNESP de Guaratingueta, a Aglaé Navarrode Magalhdes do CBPF e a Ma-
risa Vianna do Museu de Zoologia da USP, pela colaboragao presente e futura que
caracteriza a interdisciplinariedade dessa tese.

Aos pneumologistas da FMUSP/HC, pelo auzilio no desenvolvimento do sistema
especialista para o diagndstico de doengas pulmonares, fornecendo inclusive propotoco-
los médicos. A todos os profissionais de saide envolvidos na campanha de vacinagdo
contra o sarampo do ano de 1997, por terem colaborado como especialistas na elabo-
racao desse modelo.

A Professora Amélia Império Hamburger, por ter sido a primeira aqui no IFUSP
a me incentivar a prossequir nessa pesquisa. Pela lucidez e autenticidade dos seus
pensamentos que sao como flores a nos convidar a reflexdo.

Ao Professor Silvio Salinas por ter me acolhido no Departamento de Fisica Geral,
mostrando-se sempre interessado com o meu desenvolvimento académico.



A todos os amigos da DIM, Renee, Lopez, Chico, Armando, Sameshima, Ray,
Tatico, Jorge, Valtair, enfim, todos que fazem da dim um lugar agraddvel e bem hu-
morado. Agradeco especialmente a Wilma e a Iracene pelo profissionalismo e boa
vontade com que nos ajudam nos nossos trabalhos.

A todos da FGE, em especial as nossas secretdrias Silvana, Dirce e Ivone, que
fazem com que as coisas funcionem. Ao Jairo pela paciéncia em me ajudar com as
mdquinas. Ao Nelson, ao Leonardo e ao Josué por me ajudarem a vencer olatex. Ao
Leo, ao Fabiano, a Geraldine, e todos os amigos da Mecanica Fstatistica que jd me
deixam saudades.

Aos desenhistas do IFUSP, em especial ao Carlos que me ajudou imensamente
com as figuras, demonstrando uma dedicagdo e uma gentileza sem limites

A FAPESP pelo apoio financeiro e respeito com que recebe os seus bolsistas.

A minha maezinha e minha irma Neu, porque ndo consigo avancgar sem me lembrar
que devo a elas muito do que sou, que sou parte delas e que elas sao parte de mim.

Aos meus amigos mais queridos, Nana, Lele, Jeff, Peluche, Fred e Eide, por me
ouvirem tantas e tantas vezes, por confiarem em mim, pela nossa amizade que supera
as circunstancias.

Ao meu doce Du, meu oceano de emocgoes, meu companheiro de todas as horas, que
Juntamente com o Pequeninho e a Neguinha preenchem os meus dias com deliciosa
simplicidade e bom humor.Por me sentir tao amada e respeitada. Pelo seu esfor¢o
hercileo em colocar algo de método no meu jeitotao fuzzy de ser.

A Deus por me oferecer tantas oportunidades para aprender a amar.






Resumo

Sistemas biologicos, médicos e epidémicos apresentam varios tipos de incertezas
ierentes aos seus processos. Muitas dessas incertezas tém sido tratadas de forma
eficiente com modelos estatisticos e Bayesianos. Todavia, essas dreas ainda carecem de
estruturas matemdticas que possibilitem o tratamento das incertezas nao-estatisticas
tipicas de alguns desses sistemas. Além disso, a utilizacao de termos lingiisticos para
expressar quantitativamente as varidveis € muito comum em algumas dessas dreas.
Assim, devido as suas caracteristicas, a logica fuzzy se apresenta como uma teoria
adequada para tratar alguns desses problemas.

O objetivo dessa tese foi desenvolver aplicacoes da teoria de conjuntos fuzzy a pro-
blemas da biomedicina. O nosso desafio foi propor caminhos, buscar maneiras, de
realizar uma junc¢ao efetiva dessa teoria com as dreas citadas, principalmente a epi-
demiologia. Foram elaborados oito trabalhos, onde vdrios aspectos dessa teoria foram
abordados, tais como: modelos lingiisticos fuzzy estdticos e dinamicos, processos de
decisao fuzzy, probabilidade de eventos fuzzy, relagoes fuzzy e a utilizacdo do principio
de extensao na construcao de regras fuzzy.

Concluimos que a teoria de conjuntos fuzzy pode auxiliar no tratamento de mui-
tos problemas de cunho epidemioldgico, bem como sistemas diagndstico. Mostramos
também que ela pode trabalhar de forma efetiva em processos de decisao de Saiude
Publica. Alguns sistemas podem, potencialmente, ajudar os médicos no diagndstico
e progndstico de doencas, principalmente na auséncia de especialistas. Os modelos
lingtiisticos estdticos funcionaram muito bem, entretanto, dificuldades quanto aos mo-
delos dinamicos precisam ainda ser superadas. Discutimos também o papel do especi-
alista na elaboragcdo de modelos fuzzy em epidemiologia e propomos um método para
elaboracao de modelos menos dependentes. Todos os trabalhos apresentaram bons re-
sultados, esti-mulando a continuidade das pesquisas nessa drea.






Abstract

Biological, medical and epidemic systems present several types of inherent uncer-
tainties to its processes. Many of these uncertainties have been treated in an efficient
way with statistical and Bayesian models. Though, these areas still lack of mathe-
matical structures that make possible the treatment of the non-statistical uncertainties
typical of some of these systems. Besides, the use of linguistic terms to express quan-
titatively the variables is very common in these areas. So, due to its features, the fuzzy
logic comes as an appropriate theory to treat some of these problems.

The aim of this thesis was to develop applications of the fuzzy logic theory to
problems of biomedicine. QOur challenge was to propose paths, to look for ways, of
accomplishing an effective junction off this theory with the mentioned areas, mainly
with epidemiology. Fight works were elaborated, where several aspects of this theory
were approached, such as: static and dynamic fuzzy linguistic models, fuzzy decision
making, probability of fuzzy events, fuzzy relations and the use of extension principle
in the construction of fuzzy rules.

We conclude that the fuzzy logic theory can aid in the treatment of many epide-
maiological problems, as well as diagnostic systems. We also show that it can work
effectively in decision making processes of Public Health. Some systems can, potten-
tially, help the physicians in the diagnosis and prognostic of diseases, mainly in the
specialists’ absence. The static linguistic models worked well, however, difficulties
concerning the dynamic models still need to be overcome. We also discuss the specia-
list’s role in the elaboration of fuzzy models in epidemiology and propose a method for
elaboration of less dependent models. All the works presented good results, stimulating
the continuity of the researches in this area.
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Parte 1

O problema e a teoria






Capitulo 1

Introducao

“EPISTEMA 0
PARADOXO FUNDAMENTAL

Enquanto se pergunta sobre a possibilidade
de existir a maquina que compreende,
vai-se construindo uma.

E sua primeira manifestacao sera dizer:

Please understand me!”

Amélia Império Hamburger, 1990

O desejo de resolver problemas cada vez mais complexos tem produzido o desen-
volvimento dos computadores, e a necessidade de maquinas cada vez mais eficientes
e capazes tem, por sua vez, impulsionado o desenvolvimento da Inteligencia Artifici-
al (Luger & Stubblefield 1997). Ja podemos presenciar maquinas que aprendem por
meio de exemplos devido a Teoria de Redes Neurais (Kosko 1992), que sao capazes de
lidar com sentengas contraditérias com o advento da Teoria da Logica Paraconcistente
(Costa et. al. 1999), que podem além de aprender evoluir com a ajuda da Teoria
de Algoritmos Genéticos (Sanchez et. al. 1997) e que sado capazes de imitar parte
do raciocicio humano, através da incorporacao da habilidade para lidar com situacoes
imprecisas e incertas, devido aos avangos da Teoria da Légica Fuzzy (Klir € Yuan
1995). Toda a drea de Soft Computing (Aminzadeh € Jamshidi 1994 )] tem se den-
senvolvido rapidamente e o interesse de profissionais e pesquisadores das mais diversas
areas por seu avanco, e por suas perspectivas de aplicacao, cresce vertiginosamente.

L A 4rea de soft computing abrange diversas teorias e tecnologias inteligentes: Inteligéncia Arti-
ficial, Redes Neurais, Sistemas Especialistas, Légica Fuzzy, Algoritmo Genético, etc.

9



4 1 Introducao

Nao ha duvida, portanto, de que a maquina e o racicionio humano nunca estiveram
tao préximos quanto no momento atual. A Inteligéncia Artificial avancga evoluindo
as maquinas, tornando-as mais capazes e propondo solucoes cada vez mais realistas a
problemas antes somente possiveis ao cérebro humano. A informatica médica acom-
panha esta evolugao e o computador auxilia o médico nas mais diferentes atividades.
As contribuicoes da engenharia médica no desenvolvimento de controladores inteli-
gentes no pré e pos operatorios, na tecnologia de exames laboratoriais, no tratamento
de imagens, na dosagem de anestesias e mesmo em sistemas diagnésticos, sao inega-
veis. A légica fuzzy muito tem participado desse processo. De fato, esta teoria tem
demonstrado possuir grande capacidade de aplicagao em problemas da biomedicina,
dado o tipo de incerteza envolvido nos procedimentos médicos, biolégicos e epidemi-
olégicos. No entanto, até entao, a maioria dos trabalhos de logica fuzzy em medicina
se devem a aplicagoes da area de engenharia médica e desenvolvimento de controle
de equipamentos médicos (Degani € Bortolan 1987, Buckley € Siler 1988, Kerre €
Nachtegael 2000, Kovalerchuk B. et al 1997, Bezdek et al 1997, Lin et al 1996, Ham &
Han 1996). O desenvolvimento de modelos fuzzy em sistemas especialistas em medi-
cina (Chen et al 1985, Anderson et al 1987, Willians et al 1989, Torasso 1991, Shono
et al 1992, Kandel 1992, Majumder & Basu 1995) e sistemas diagndstico (Sanchez
1979, Esogbue & FElder 1980, Smets 1981, Vila € Delgado 1983, Esogbue & Elder
1983, Norris et al 1987, Roy € Biswas 1992, Sanchez 1996, Kucheva & Steimann
1999, Adlassnig 2000) tém crescido enormemente nas ultimas duas décadas, porém
os modelos em epidemiologia sao particularmente recentes, consistindo em trabalhos
de grupos isolados. Esta tese teve por objetivo desvendar algumas possibilidades de
aplicacao dessa teoria no universo de problemas médicos, dando énfase aos sistemas
epidemiologicos. Nao é necessario se aprofundar muito no universo dos médicos, dos
epidemiologistas e dos profissionais de satude publica para percebermos o potencial
da logica fuzzy como ferramenta a ser aplicada nessas areas. O nosso desafio foi
o de estabelecer alguns caminhos e buscar maneiras de realizar uma juncao efetiva
dessa teoria com as areas citadas, principalmente a epidemiologia. Com este obje-
tivo percorremos partes dessa teoria propondo modelos que abordassem problemas
especificos. As perguntas que desejamos responder sao: Fsta teoria pode realmente
ser wtil na solucdo de problemas da biomedicina? Esta abordagem fornece resultados
efetivamente aplicdveis? De que maneiras podemos aplicar a logica fuzzy em siste-
mas epidemioldgicos? Acreditamos que estas perguntas sao respondidas no decorrer
da tese e, principalmente, na discussao dos trabalhos em andamento e perspectivas
futuras.

1.1 O que é a logica fuzzy

A teoria fuzzy foi apresentada em 1964 por Lotfi A. Zadeh, professor no departamento
de engenharia elétrica e ciéncias da computagao da Universidade da Califérnia, em
Berkeley, quando ele trabalhava com problemas de classificagoes de conjuntos que nao
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possuiam fronteiras bem definidas (ou seja, a transi¢do entre os conjuntos é suave
e nao abrupta). E importante, porém, ressaltar que no decurso da ciéncia outros
pesquisadores demonstraram seu desconforto com relacao a logica binaria, relatando
sua fragilidade para lidar com situacdes mais realistas |

Em muitos problemas em fisica e em matematica nés nao temos dificuldade em
classificar elementos como pertencentes ou nao a um dado conjunto classico. Dessa
forma, dado um conjunto A e um elemento x do conjunto universo U conseguimos
muitas vezes dizer se x € A ou se x ¢ A. Noés, por exemplo, afirmamos sem receio
que o numero 5 pertence ao conjunto dos numeros naturais e que o nimero —5 nao
pertence a este mesmo conjunto. Este é um caso sobre o qual nao temos duvidas, sendo
a logica booleana devidamente aplicada. No entanto, poderemos discordar quanto ao
fato de o niimero 4,5 pertencer ou nao ao conjunto dos nimeros aprozimadamente
tguais a 5. Neste caso a resposta nao € unica e objetiva, pertencer ou nao podera
depender do tipo de problema que estamos analisando. Pensemos, por exemplo, que
4,5 foi a média de provas de um aluno extremamente aplicado que esta passando por
sérios problemas de satde e que, em razao disso, apresentou dificuldades para realizar
as ultimas provas. O professor nesta situagao podera ponderar sobre a capacidade do
aluno, sua dedicagao durante o curso e sua realidade optando por aprova-lo, ainda que
a média necessaria seja 5. Neste caso o numero 4,5 pode ser visto como pertencendo
ao conjunto dos numeros aproximadamente iguais a 5 E] De fato, mesmo a aplicacao
numérica de notas pode nao ser um método totalmente objetivo de avaliagao (Law
1996).

Existem intimeras situagoes em que a relagao de pertinéncia nao é bem definida e,
nestes casos, nao sabemos dizer se o elemento pertence ou nao a um dado conjunto.
A intensao de Zadeh foi flexibilizar a pertinéncia de elementos aos conjuntos criando
a idéia de grau de pertinéncia. Dessa forma, um elemento poderia pertencer parci-
almente a um dado conjunto. Esta sua idéia foi publicada em 1965 (Zadeh 1965),
sendo este artigo considerado o marco do nascimento da teoria de conjuntos fuzzy.

O termo fuzzy significa nebuloso, difuso, e se refere ao fato de, em muitos casos,
nao conhecermos completamente os sistemas que estamos analisando. Se desejarmos
construir, por exemplo, o conjunto dos nimeros aprorimadamente iguais a 5, citado
acima, como deverfamos proceder? Sera que os numeros 2 e 10 pertenceriam a este
conjunto? Claramente, esta resposta dependera do contexto. O que Zadeh nos propoe
é considerarmos uma funcao de pertinéncia que nos forneca o grau de pertinéncia
dos diversos nimeros ao conjunto considerado. Sendo assim, chamando de F o con-
junto dos nimeros aproximadamente iguais a 5, no universo dos nimeros naturais N,
podemos propor por exemplo, uma fungao de pertinéncia onde o 10 € F com grau 0,0

2 A légica de trés valores proposta por Lukasiewicz, onde 1 é verdadeiro, 0 ¢ falso e 1/2 é possivel,
foi um trabalho formal que ja sinalizava o desenvolvimento de teorias neste sentido (Reznik 1997).

3A utilizacdo da palavra pertencer neste caso consiste em um abuso de linguagem, pois o elemento
nao pertence de fato ao conjunto citado. O mais correto seria dizer que o numero 4,5 é compativel,
com um certo grau, com a afirmacao € aprorimadamente igual a 5. Todavia, por simplicidade,
utilizarei a palavra pertencer para designar esta compatibilidade.



6 1 Introducao

(o que corresponde a nao pertinéncia classica), o 2 e 0 8 € F com grau de pertinéncia
0,25, 03e07 €l com grau 0,5, os nimeros 4 ¢ 6 € F com o grau 0,75 e 05 € F
com grau de pertinéncia 1,0 (correspondendo a pertinéncia total). Esta extensao da
fungao caracteristica da légica cldssica para o intervalo [0, 1] originou os conjuntos
fuzzy e possibilitou, entre outras coisas, a utilizacao de variaveis lingiiisticas, permi-
tindo a exploragao do conhecimento humano no desenvolvimento de muitos sistemas.
A figura 1.1 apresenta a funcgao de pertinéncia do conjunto fuzzy que corresponde
aos numeros aprorimadamente iguais a 5 proposta. Note que, neste caso a funcao
de pertinéncia é discreta, mas ela também pode ser continua, como por exemplo a
funcao de pertinéncia para exposicao a fumaca de cigarro, apresentada na figura 1.2.

IJ,JK
1,00 ¢
0,75} e | 9
0,50
i ‘ ‘ I
ob 1 ', .;
012345678910 IN

Figura 1.1: Funcdo de pertinéncia do conjunto fuzzy que corresponde aos nimeros aprozimada-
mente iguais a 5, no universo dos N.

>
NUMERO DE CIGARROS/DIA

Figura 1.2: Funcio de pertinéncia para exposicao & fumaca de cigarro.

Dadas as caracteristicas da teoria da logica fuzzy, é esperado que suas contribuigoes
para o desenvolvimento da fisica tedrica e seus principios fundamentais sejam muito
timidas, como discutirei mais adiante. No entanto, em areas onde é necessario lidar
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com a imprecisao, como a engenharia ( Karwowski € Mital 1986, Yager € Filev 199/,
Kosko 1997, Shaw & Simoes 1999, Wen & Lee 1999) e a quimica (Schultz 1999,
Fonseca & Knapp 2000, Russo et al 1998), e com a subjetividade e o desconhecimento,
como a biologia ( Luo et al 1995, Sadegh-Zadeh 1999), a medicina, a epidemiologia
( Massad et al 1997, Struchiner et al 1997, Ohayon 1999, Ortega et al 2000, Ortega
et al 2001, Massad et al 2001), a ecologia (Giering III € Kandel 1983, Salski 1992,
Bassanezi & Barros 1995, Bai-Lian Li 1996, Barros et al 2000), a economia (OH
et al 1990, Tarrazo & Gutierrez 2000, Campbell & Kelly 1996, Nurmi et al 1996),
a psicologia (Saitta & Torasso 1981, Averkin & Tarasov 1987 Theoto et al 1987,
Anwar & Igor 1997), as ciéncias sociais (Smithson 1988), a educagao (Law 1996) e a
saude publica (Massad et al 1999), esta teoria tém demonstrado grande capacidade
de aplicacao, ajudando estes profissionais a produzir modelos mais de acordo com a
suas necessidades e realidades.

A idéia de grau de pertinéncia da logica fuzzy nos possibilita agrupar os elementos
de maneira diferente da aplicada na logica classica, o que nos permite re-interpretar
antigos conceitos, elaborados segundo esta logica. Os conceitos de saide e doenga,
por exemplo, sao vistos pela comunidade médica como opostos, ou seja, a doenca é a
auséncia de saide e vice-e-versa. Dessa forma, a existéncia de saide e doenca em um
mesmo individuo consiste em uma situacao contraditéria. No entanto, na abordagem
fuzzy os conceitos de doenca e satide sao antes complementares do que contraditorios.
Sendo assim, um novo conceito de doenca e satide pode ser estabelecido, o que pode

provocar transformacgoes em outras construgoes conceituais da medicina como, por
exemplo, a nosologia (Sadegh-Zadeh 1994, Sadegh-Zadeh 1998, Sadegh-Zadeh 1999 ).

1.2 Um breve historico

A teoria da légica fuzzy enfrentou forte resisténcia por parte da comunidade cientifica
no seu inicio, principalmente por parte dos estatisticos norte americanos. Entretanto,
a despeito de todo preconceito muitos pesquisadores vislumbraram as possibilidades
que esta teoria oferecia e trabalhos surgiram em todo o mundo, particularmente no
Japao onde a légica fuzzy encontrou um solo fértil para desenvolver-se rapidamente.

Ja na primeira década (1965-1975) os pesquisadores se esforcaram por estender
os fundamentos da légica fuzzy, introduzindo conceitos novos e desenvolvendo outras
abordagens da teoria, bem como as relagoes fuzzy, as variaveis lingtifsticas, os proces-
sos de decisao fuzzy, a medida fuzzy, sistemas topoldgicos, algebra com nimeros fuzzy,
fuzzy clustering, etc.. Em 1972 formou-se no Japao o primeiro grupo de pesquisas em
sistemas fuzzy, coordenado pelo professor Toshiro Terano, e em 1974 iniciou-se um
importante capitulo no desenvolvimento desta teoria com a apresentacao do primeiro
controlador fuzzy criado por E. Mamdani, no Reino Unido. A partir de entao vérios
foram os pesquisadores que buscaram aplicar a teoria de logica fuzzy para controlar
sistemas em engenharia. Em 1976 temos a primeira aplicacao industrial da légica
fuzzy, desenvolvido pelo Circle Cement e SIRA, na Dinamarca, que consistiu de um
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controlador fuzzy que incorporava o conhecimento e a experiéncia dos operarios para
controlar os fornos das fabricas (Reznik 1997). Em 1977, Didie Dubois aplicou os
conjuntos fuzzy em um estudo sobre condicoes de trafego e neste mesmo ano surgiu
o primeiro sistema especialista fuzzy (Yen & Langari 1999).

Em 1985 foi desenvolvido o primeiro chip fuzzy por Masaki Togai e Hiroyuke Wata-
nabe, no laboratério Bell (EUA). Em 1987 foi inaugurado com sucesso o primeiro trem
controlado com légica fuzzy, no sistema do metro de Sendai, no Japao. Foi também
neste ano que a Yamaha desenvolveu seu helicéptero nao-tripulado, Yamaha-50, total-
mente controlado por um controlador fuzzy, dando origem a era do desenvolvimento
tecnoldgico proporcionado por esta teoria. Em 1988 comegou a operar no Yamai-
chi Fuzzy Fund o primeiro sistema de comércio financeiro fuzzy. Mas foi em 1990
que esta teoria atingiu a popularidade com o lancamento no mercado da primeira
maquina de lavar roupas fuzzy, da Matsushita Electric Industrial Co., marcando o
inicio do desenvolvimento de produtos de consumo (Reznik 1997). Hoje é possivel
encontrar, principalmente no Japao, toda a sorte de eletrodoméstico cujo sistema ¢é
baseado em controles fuzzy (televisao, camera fotografica, panela para cozimento de
arroz, videos, etc.) e existem atualmente varias empresas (Siemens, Daimler-Benz,
Klockner-Moeller, SGS-Thomson, General Motors, Motorola, Hewlett-Packard, etc.)
que possuem laboratérios de pesquisa em logica fuzzy para desenvolvimento de seus
produtos.

O objetivo desse breve histérico é ilustrar quao rapido se deu o desenvolvimento
da teoria fuzzy e quao abrangente tem sido suas aplicacoes. Esta teoria tem mostrado
possuir um enorme potencial de desenvolvimento na érea de Soft Computing. Em
verdade, podemos notar um interesse por esta teoria cada vez mais crescente por
profissionais e pesquisadores das mais diversas areas dada a sua capacidade de explorar
variaveis lingiiisticas, da possibilidade de desenvolver raciocinios mais proximos do
humano, da sua diversidade de operacoes e da sua potencialidade em aplicacoes.
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1.3 Porque aplicar légica fuzzy em problemas da
biomedicina

Talvez em nenhum outro campo da biociéncia a necessidade de estruturas matematicas
e computacionais, que possibilitem lidar com as imprecisoes e incertezas de forma mais
critica e realista, é tao evidente quanto na medicina e na epidemiologia. O diagndstico
de doencas envolve varios niveis de imprecisao e incerteza, particularmente nos estudos
de epidemiologia. Uma tnica doenga pode se manifestar de forma totalmente diferente
em diferentes pacientes e com véarios graus de severidade. Além disso, um tnico
sintoma pode ser indicativo de varias doencas distintas, e a presenca de outras doencas
em um mesmo individuo pode alterar completamente o padrao sintoméatico esperado
para qualquer uma delas. Estes efeitos costumam ser geradores de muitas incertezas e
imprecisoes afetando as interpretacoes dos exames e o diagnostico. Temos ainda, que
as doencas sao geralmente descritas com a utilizacao de termos lingiiisticos, que sao
intrinsecamente vagos, e que muitas sao as variaveis qualitativas em medicina, o que
apresenta dificuldades na utilizacao de métodos quantitativos. Um resumo muito bem
documentado sobre os diferentes tipos de incertezas inerentes a area médica pode ser
obtido em Silva (Silva 2001).

Em epidemiologia a incerteza nao se restringe apenas a variagoes aleatérias. Nes-
sa area podemos agrupar as incertezas em duas classes: a variabilidade, originada da
heterogeneidade da populagao ou da estocacidade; e a ignorancia parcial, que resulta
de erros sistematicos de medida ou do desconhecimento de parte do processo consi-
derado (subjetividade). Portanto, variabilidade e ignorancia devem ser tratados com
métodos diferentes e mais apropriados (Ferson & Ginzburg 1996). No caso da varia-
bilidade a Teoria de Probabilidades (estatistica) é, em geral, o método mais indicado,
porém, ela nao consegue na maioria das vezes abordar o problema da ignorancia e da
subjetividade. Esses tltimos podem ser tratados, entre outros métodos, com a Teoria
da Logica Fuzzy |7_f]

A Teoria da Légica Fuzzy tem sido desenvolvida para lidar com o conceito de
verdade parcial, ou seja, com valores de verdade entre o completamente verdadeiro e
o completamente falso da logica Booleana. Nao é necessario muito esforco para per-
cebermos que poucos sdo o0s casos no nosso cotidiano real em que temos total certeza
sobre as coisas e os fatos, e que faz parte da atividade humana tomar decisoes consi-
derando a werdade parcial existente. Nesse sentido, dificilmente podemos considerar
um individuo completamente doente (algumas fungoes, ou a maioria delas, permane-
cem perfeitas), da mesma forma poucas vezes podemos nos considerar completamente
saudaveis, principalmente quando moramos em grandes centros como Sao Paulo, onde
estamos quase sempre resfriados, gripados, estressados ou mal alimentados. Quando
realizamos tarefas “simples” como estacionar um carro estamos utilizando este concei-
to de verdade parcial, pois estacionamos o carro mais ou menos proximo a guia, quase

4 E importante salientar que a palavra imprecisdo neste texto nio se refere a incerteza estatistica,
mas sim a dificuldade na classificacao dos elementos.
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paralelamente a ela, e, digamos, quase corretamente. Na verdade, necessitamos de
muito poucas informacoes para realizarmos esta tarefa. No entanto, se desejassemos
que um computador Booleano estacionasse o nosso carro, seria necessario um progra-
ma sofisticado de controle e um enorme conjunto de informagoes que alimentassem o
sistema, o que poderia resultar em uma tarefa muito sofisticada para este tipo de com-
putador. E neste sentido que a logica fuzzy difere da logica convencional, pois ela nos
permite considerar afirmacgoes com valores entre Falso e Verdadeiro, nos possibilitan-
do inclusive trabalhar com variaveis lingiiisticas. Ela pode ser considerada como uma
das ferramentas matematicas mais poderosas para lidar com incertezas, imprecisoes
e verdades parciais, permitindo a tratabilidade de problemas do mundo-real muitas
vezes com solugoes de baixo custo.

Considerando o que foi exposto acima, vemos que a légica fuzzy pode ser uma
ferramenta realmente 1til na abordagem de problemas em biomedicina. De fato, a
aplicacao dessa teoria na area médica tem demonstrado a sua capacidade para apri-
morar e desenvolver tanto equipamentos quanto modelos nas mais diversas atividades
hospitalares e de pesquisa.

1.4 A légica fuzzy na fisica

A Légica Fuzzy ainda é uma teoria estranha e desconhecida para a grande maioria
dos fisicos e sao relativamente poucos os trabalhos em fisica utilizando essa teoria.
Todavia, a juncao das teorias fisicas com a légica fuzzy me parece bastante promis-
sora, principalmente com o advento crescente de pesquisas interdisciplinares, onde a
intensao de se abordar problemas complexos e mais realistas exige a colaboragao de
profissionais de diversas areas e uma mistura de teorias.

Como era de se esperar, a légica fuzzy adentra o mundo da fisica pelo seu lado
menos deterministico e onde a incerteza ¢é inerente ao processo, qual seja a Mecanica
Quantica. A motivagao para estudos desse tipo surge do fato reconhecido de que
as medidas fisicas estao sujeitas a erros e que muitas vezes esses erros nao sao con-
trolaveis. Assumir a atitude de que a imprecisao experimental envolvida nos processos
de medida é, em si mesma, um fato da realidade fisica impulsionou alguns pesqui-
sadores a buscar a incorporacao dessas incertezas as teorias fisicas (Twareque Ali
Doebner 1976). Claramente, essa atitude resulta na reformulacao de muitas questoes
de cardter matematico e fisico, dando ensejo ao aparecimento de outros trabalhos
(Prugovecki 1976a, 1976b, 1976¢).

Foi com este espirito que Prugovecki, em 1974, propos a utilizacao de conjuntos
fuzzy na teoria de medidas de observaveis incompativeis (Prugovecki 1974 ), onde ele
introduziu a nocao de evento fuzzy na teoria de medida da mecanica quantica, indi-
cando em que sentido as medidas poderiam ser consideradas como conjuntos fuzzy
E]. Em 1975 ele propos as medidas em mecanica quantica como processos estocasticos

5Vale ressaltar que este é o trabalho mais antigo sobre légica fuzzy em fisica que obtive, mas isto
néo significa que ele seja o primeiro.
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sobre o espago de eventos fuzzy (Prugovecki 1975), investigando a possibilidade de
formulacao da teoria quantica na qual a medida de qualquer nimero de observaveis
sao vistos como processos estocasticos sobre espagos de pontos fuzzy. Em 1976, Twa-
reque Ali & Doebner, estimulados por esses trabalhos, estudaram a mecanica quantica
nao relativistica baseada em espagos de configuragao fuzzy (Twareque Ali & Doebner
1976) e no ano seguinte Twareque Ali & Prugovecki proposeram representagoes da
mecanica quantica sobre espagos de fase fuzzy (Twareque Ali & Prugovecki 1977).

Outros trabalhos de légica fuzzy em mecanica quantica foram propostos, entre eles
o de Pykacz onde, apoiado em trabalhos de Giles (Giles 1976 ¢ 1977) e Guz (Guz
1984 e 1985), ele sugere a possibilidade de substituir a intepretagao probabilistica da
mecanica quantica por outra baseada na logica de valores infinitos e na teoria de con-
juntos fuzzy (Pykacz 1992). Pickacz estudou também a interagao entre a légica fuzzy
e a légica quantica (Pykacz 1987a, 1987b, 1988, 1990). A logica fuzzy na mecanica
quantica também foi explorada por Cattaneo & Laudisa (Cattaneo & Laudisa 1994)
e Granik & Caulfield (Granik & Caulfield 1996). Uma discussao mais geral sobre a
teoria da logica fuzzy em fisica é obtida em Castillo-Mussot & Dias (Castillo-Mussot
¢ Dias 1993).

Talvez a area da fisica que mais tenha explorado a teoria de conjuntos fuzzy seja
a area de fisica nuclear. Entre os trabalhos mais conhecidos nessa drea constam os
de Onisawa e colaboradores, onde eles abordam o acidente de Chernobil considerando
andlises de confianga fuzzy em sistemas homem-maquina (Onisawa 1988, Onisawa &
Nishiwaki 1988). A influéncia crescente da légica fuzzy nas dreas de fisica e engenharia
nucleares torna-se evidente quando consultamos uma biblioteca virtual, onde podemos
verificar o registro de algumas centenas de artigos utilizando a logica fuzzy nessas
areas. Esses trabalhos abordam principalmente protecao radiolégica, experimentos
com reatores nucleares, seguranga nuclear e controle de reatores nucleares (Cheng et
al 1992, Han & Lee 1994, Holbert et al 1994, Matsuoka 1991).

Em 1993 o 50. congresso mundial do International Fuzzy Systems Association
(IFSA’93, Seul)ﬂ organizou, juntamente com a International Atomic Energy Agency
(IAEA), um workshop internacional sobre aplicagoes de 16gica fuzzy nas dreas de en-
genharia nuclear e seguranca (Ruan 1995). A criacao desse espago nesse congresso
evidencia a importancia e o interesse por parte dos pesquisadores das duas areas sobre
a potencialidade da teoria da légica fuzzy na solucao de problemas nucleares. Neste
workshop 8 trabalhos, advindos da Austria, Coréia, Bélgica e EUA, foram apresen-
tados. Em 1994, na 3a. conferéncia internacional sobre légica fuzzy, redes neurais e
soft computing (IIZZKA’94, Fukuka) foi organizado outro workshop sobre aplicagdes
de logica fuzzy em energia nuclear. Neste ano foram apresentados cerca de 20 tra-
balhos e varias atividades foram propostas visando a ampliacao de projetos nessas
areas. Estes workshops foram a semente embrionaria do primeiro encontro interna-
cional sobre légica fuzzy e tecnologias inteligentes em ciéncias nucleares, a FLINS,
organizado ainda em 1994 na Bélgica, onde 70 trabalhos, advindos de varios paises,

50s congressos organizados pela IFSA estdao entre os mais importantes e relevantes da drea de
16gica fuzzy, contendo em seu comité cientifico nomes significativos no desenvolvimento dessa teoria.
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foram submetidos (Ruan 1995). Sem duvida, o sucesso dessas reunies evidenciam o
crescimento do interesse por aplicagoes de ferramentas de soft computing em ciencias
nucleared’|

A légica fuzzy também tem adentrado o mundo da fisica estatistica, na medida em
que surgem trabalhos sobre conjuntos fuzzy em termodinamica (Singer 1992), irre-
versibilidade (Bobylev 1990), processos estocésticos (Wang & Zhang 1992, Friedman
€9 Sandler 1997), teoria de probabilidades (Boswell & Taylor 1987, Heilpern 1993),
automatos celulares (Ahmed 1996 e 1997, Cattaneo et al 1997, Flocchini et al 2000) e
entropia (Meisels et al 1989, Dumitrescu 1995). Mais recentemente, Friedman e San-
dler propuseram o uso de sistemas dinamicos fuzzy como uma alternativa a mecanica
estatistica (Friedman e Sandler 1999). Também é possivel encontrar trabalhos onde
a légica fuzzy ¢é utilizada para auxiliar experiéncias em fisica (Battiston et al 1998,
Kasa et al 2000 ). A fisica molecular (ou quimica quantica) é, talvez, a area da fisica
na qual as aplicagoes da logica fuzzy sao mais recentes (Mezey 1998, Sordo 1999).

Vale a pena ressaltar que nao faz parte do escopo dessa tese o estudo aprofundado
de trabalhos sobre légica fuzzy em fisica, até porque muitos dos trabalhos citados
sao extremamente complexos e demandariam um projeto especifico de pesquisa. A
minha intengao aqui é apenas a de ilustrar como e de que maneiras essa teoria tem
se desenvolvido junto aos problemas fisicos. Dado o desconhecimento por parte dos
fisicos a respeito dessa teoria, podemos ser conduzidos ao pensamento de que ela nao
seria 1til em fisica e que nao ha trabalhos nessa area. No entanto, penso que o esboco
delineado acima nos ilustra uma realidade diferente.

1.5 A teoria de conjuntos fuzzy e a teoria de pro-
babilidade

E muito comum quando somos apresentados a teoria de conjuntos fuzzy confundirmos
esta com a teoria de probabilidades. Freqiientemente trocamos grau de pertinéncia
por probabilidade e pensamos na fungao de pertinéncia como sendo uma fungao de
distribuicao estatistica. Esta confusao surge por haver uma estreita relacao entre as
duas teorias e, sob certos aspectos a teoria fuzzy se apresenta muito similar a teoria de
probabilidades. De fato, a teoria de medidas nos indica que a medida de probabilidade
é um caso particular de medida fuzzy, onde esta possui a propriedade de o-aditividade
(Barros 1992, Klir € Yuan 1995, Pedrycz € Gomide 1998). E importante, no entanto,
perceber a diferenca entre as duas teorias para melhor compreendermos como elas
podem ser complementares, resultando em uma ferramenta bastante interessante.

A teoria de probabilidades e a teoria de conjuntos fuzzy lidam, em geral, com tipos
de incertezas distintos. Na teoria de probabilidades temos o evento muito bem definido
e a duvida paira sobre a ocorréncia do evento. No entanto, uma vez que o evento
ocorreu nao existird mais divida alguma. Podemos calcular qual a probabilidade de,

"Basta uma pesquisa rdpida no INSPEC para percebermos o volume de trabalhos que tém sido
produzidos com ldgica fuzzy em ciéncias nucleares.



1.5 A teoria de conjuntos fuzzy e a teoria de probabilidade 13

em uma urna contendo n; bolas brancas e n, bolas vermelhas, sortearmos uma bola
vermelha. Todavia, uma vez sorteada a bola nao ha nada mais a fazer, a bola sera
branca ou vermelha, e a incerteza desaparecera. No entanto, supomos que haja em
uma urna varias bolas com diversos tons de rosa, variando do vermelho ao branco.
Neste caso nao poderemos simplesmente perguntar qual a chance de sortearmos uma
bola branca, pois teriamos dificuldades para decidir sobre as bolas rosas. Na verdade,
nao poderemos fazer uma pergunta de carater ‘puramente estatistico’ pois o evento
nao esta bem definido, existirao bolas quase vermelhas, bolas quase brancas e bolas
com diversos tons de rosa (o que configura uma situagao de imprecisao). Precisamos
saber nestes casos qual é a pergunta a ser realizada e como respondé-la.

Um outro aspecto que diferencia as duas teorias é o fato da teoria de probabi-
lidades nao considerar subjetividades, como por exemplo caracteristicas psicologicas
dos individuos. E muito comum as pessoas jogarem na Loto ou na Sena, inclusive
profissionais da area de estatistica. E conhecido também que raramente as pessoas
apostam um conjunto de niimeros seqiienciados como 1,2,3,4,5 e 6. As pessoas, de
uma forma geral, tém a sensacao de que um jogo assim é muito menos provdvel de
acontecer do que um conjunto de nimeros sortidos. E estranhamente elas tém razao
em sentir-se assim, uma vez que este evento dificilmente é verificado (quase nunca
ocorre um sorteio de numeros seqiienciados). No entanto, sabemos que a probabi-
lidade de ocorrer qualquer combinacao de niimeros é a mesma. E se perguntarmos
a um estatistico que joga na Sena ou na Loto que tipo de jogo ele faz dificilmente
obteremos uma seqiiéncia ordenada de nimeros! Ou seja, mesmo sabendo que a proba-
bilidade deste jogo é a mesma que a de qualquer outro ele nao se sente confortdvel
em joga-lo, ainda que se jogasse teria grande chance de ganhar sozinho! Desejo com
este exemplo apenas ilustrar que as pessoas nao sao meramente estatisticas, elas sao
também estatisticas. Sendo assim, a depender do objeto que estamos analisando a
teoria de probabilidades pode nao ser suficiente, havendo a necessidade de utilizarmos
outras técnicas para abordar as incertezas envolvidas no processo. Vale ressaltar que
a estatistica Bayesiana costuma lidar bem com os exemplos citados acima, todavia,
a principal diferenca consiste na habilidade da logica fuzzy em tratar incertezas nao-
estatisticas.

Para citar novamente o sistema diagnostico, temos que o raciocinio médico parece
estar muito mais baseado em graus de possibilidade do que de probabilidade, uma
vez que seria humanamente impossivel para o médico guardar todas as informacoes
exatas sobre as freqiiéncias dos sintomas nas doencas, tanto quanto a prevaléncia das
doencas em uma dada populacao. A probabilidade estd associada a chance de um
determinado evento ocorrer, enquanto a possibilidade esta relacionada com o quao
razoavel ¢ um dado evento (Zadeh 1978). Os médicos raramente expressam suas im-
pressoes com valores numéricos, utilizando termos lingiiisticos tanto para se expressar
quanto para associar cognitivamente os sintomas/doengas. Além disso, sabemos que
um paciente ao procurar um médico nao deseja saber “qual a chance” de que ele tenha
uma determinada doenca, ele quer saber “qual” doencga ele tem. O médico, a partir
de em exame clinico, lista as possiveis patologias e segue um estudo mais profundo
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(com exames laboratoriais, por exemplo) a partir de graus de possibilidade, ou seja,
do que é mais razoavel.

Nao obstante a rejeicao inicial, as teorias de probabilidade e possibilidade, como
também a logica fuzzy, tém se demonstrado muito mais complementares do que con-
correntes (Zadeh 1995). Muitos sao os trabalhos sobre probabilidades fuzzy (Zadeh
1984, Stein 1985, Piasecki 1985, Piasecki 1986, Bordley 1989), medidas e métricas
fuzzy e probabilidades (Campos et al 1990, Campos Ibanez € Carmona 1989, Wu
€ Ma 1990, Guerra et al 1996), possibilidade e probabilidade (Natvig 1983, Delga-
do & Moral 1987, Sudkamp 1992, Gupta 1993, Heilpern 1993, Drakopoulos 1995),
bem como o desenvolvimento de testes estatisticos utilizando a l6gica fuzzy (Casals et
al 1986, Féron & Féron 1988, Watanabe € Imaizumi 1993, Romer & Kandel 1995,
Biswas 1995, Chang & Lee 1996, Ralescu 1997).

1.6 Sistemas dinamicos continuos fuzzy

Sistemas epidemioldgicos sao essencialmente dinamicos (em particular a epidemiolo-
gia das doengas transmissiveis) e, assim sendo, estudar a aplicacao da légica fuzzy
a estes sistemas consiste em estudarmos os sistemas dinamicos fuzzy. No entanto,
sistemas dinamicos fuzzy sao uma area relativamente recente de pesquisa, nao haven-
do ainda tratamentos matematicos completamente estabelecidos sobre esses sistemas,
principalmente sistemas nao lineares e acoplados, que é o caso dos sistemas epidemi-
olégicos.

Em 1987 Kaleva e Seikalla estudaram o problema da equacao diferencial com
condi¢ao inicial fuzzy, baseados nos trabalhos de Dubois & Prade e Puri & Ralescu
(Dubois & Prade 1982a, 1982b, 1982¢, Puri & Ralescu 1983). Em seu trabalho Ka-
leva estudou propriedades de diferenciabilidade e integrabilidade de uma certa classe
de mapeamentos a valores fuzzy e provou o teorema de existéncia e unicidade pa-
ra a solugdo da equagdo diferencial do tipo 2/(t) = f(¢,z(t)) com a condigao inicial
x(0) = xg fuzzy (Kaleva 1987). Seikalla propos a solucao para este tipo de equagao
(Seikalla 1987). No seu trabalho a abordagem matematica consiste em buscar as so-
lugoes da equacao diferencial fuzzy baseando-se na solucao das equacoes diferenciais
em cada nivel a, o que consiste em solugoes classicas. (O nivel o de um conjunto
fuzzy é um tipo de projecao de um dado nivel (veja o capitulo 2). A unido de todos
0s a — niveis recompdem o conjunto fuzzy). Estes trabalhos impulsionaram muitos
outros, entre eles Pearson que, em 1997, propos uma estrutura de solucao para um
conjunto de equagoes diferenciais lineares também baseada nos o — niveis ( Pearson
1997a, 19970, 1997¢c). Todavia, um dos problemas dessa abordagem é que ao resolver
a solucao nos niveis «, o que significa resolver equacoes diferenciais classicamente, é
necessario garantir que ao “compor” as solucoes no espaco dos conjuntos fuzzy estas
produzam um conjunto fuzzy de fato. Esta exigéncia sobre as solugoes a — niveis
implica em que o suporte do conjunto fuzzy solucao sempre cresga com o passar do
tempo, tendendo ao infinito. Esta caracteristica desse tipo de abordagem é claramen-
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te indesejavel, pois significa que o nosso desconhecimento sobre o sistema aumentara
com o passar do tempo. Uma outra forma de abordar as equacgoes diferenciais fuzzy
seria construir sua solugao no proprio espago dos conjuntos fuzzy, nao utilizando o
recurso dos a — niveis. No entanto esta abordagem exige uma elevada sofisticacao
matematica e ainda nao se tem noticias desse tipo de desenvolvimento. Um outro re-
curso, que me parece mais possivel, é abordar sistemas dinamicos fuzzy com inclusao
diferencial (Baidosov 1990, Diamond 1999, Pearson 2000). Todavia os estudos nessa
area ainda sao muito incipientes. Um outro entrave para o desenvolvimento de siste-
mas epidemiolégicos fuzzy dinamicos continuos se deve ao fato desses sistemas serem
fortemente nao lineares e acoplados, nao sendo ainda contemplado matematicamente
esse tipo de sistema.

Uma possibilidade para considerar a subjetividade nos sistemas dinamicos consiste
na utilizacao do Valor Esperado Fuzzy (FEV). Barros propds em sua dissertagao de
mestrado a utilizacao do FEV para tratar equacoes diferenciais com parametros subje-
tivos em modelos ecoldgicos (Barros 1992, Barros € Bassanezi 1995). Recentemente,
Barros e colaboradores tém desenvolvido trabalhos utilizando esse método para o es-
tudo de modelos epidemiolégicos do tipo SIS e SIR ﬂ Os resultados obtidos tém sido
muito interessantes, produzindo interpretacoes distintas ao valor de reprodutibilidade
da infecgao, Ry, que é um dos parametros mais importantes em epidemiologia (An-
derson € May 1991). Esses trabalhos sao bastante recentes e revelam, a meu ver,
uma linha préspera de pesquisa. Todavia, ainda se faz necessario compreender o que
de fato ganhamos quando consideramos o FEV e nao o valor esperado classico, da
mesma forma, outras questoes interpretativas também precisam ser aprofundadas.

Considerando as dificuldades para tratar os sistemas dinamicos continuos, uma
opcao para a solucao de problemas epidémicos fuzzy é desenvolver modelos dinamicos
lingiifsticos fuzzy em tempo discreto. Nessa tese apresentamos trés trabalhos onde
este tipo de dinamica foi analizada.

1.7 O trabalho de tese

Nesta tese apresento oito trabalhos onde aplicamos aspectos da teoria da logica fuzzy
em sistemas diagndsticos e, principalmente, epidemiologia. A tese esta dividida em
duas partes. Na primeira, abordo a motivacao do trabalho, com um panorama geral
sobre a teoria, as perguntas que estamos tentando responder e os conceitos basicos da
teoria de conjuntos fuzzy que foram utilizados na tese. Na segunda parte, apresentarei
cada trabalho desenvolvido em detalhe, assim como nossas perspectivas de trabalhos
atuais e futuros, seguido da discussao final.

Os trabalhos desenvolvidos foram: um estimador de risco epidemiologico fuzzy,
onde propomos a fuzificacao do conceito de risco epidemiolégico classico; uma pro-

8 Estes modelos consistem de sistemas compartimentalizados, onde o SIS descreve uma dinamica
do tipo Susceptivel-Infectado-Suscetivel e os modelos do tipo SIR descrevem uma dindmica do tipo
Suscetivel-Infectado-Recuperado.
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posta para escolher uma estratégia para a campanha de vacinacao contra o sarampo,
proposta que foi acolhida pela Secretaria de Saide Publica e implementada em todo
o estado de Sao Paulo; uma aplicacao da teoria de probabilidade fuzzy, onde busca-
mos responder a duas perguntas de cunho epidemiolégico; o modelo para inferéncia
da progressao clinica para a AIDS de individuos HIV-soropositivos e uma estimati-
va do risco de morte neonatal considerando o peso e a idade gestacional do recém
nascido, sendo estes modelos lingiiisticos estéticos (sem evoluc¢ao temporal); o modelo
lingiiistico dinamico para a raiva canina na cidade de Sdo Paulo, onde comparamos
os resultados do modelo com dados experimentais; o modelo lingiistico dinamico pa-
ra uma epidemia tipo SIR, considerando parametros tipicos para uma epidemia de
sarampo; e uma aplicacdo do principio de extensdo na elaboracdo de regras fuzzy,
onde utilizamos um método para extrair as regras de forma menos dependente do
especialista.

O papel do especialista na elaboracao de modelos fuzzy em epidemiologia e sis-
temas diagndsticos serd uma discussao que permearda toda a tese, uma vez que ele
assume um papel fundamental nessa nossa abordagem.

Em alguns trabalhos escritos em portugués o termo fuzzy costuma ser traduzido
por nebuloso ou difuso. Confesso que nenhuma dessas palavras me satisfaz quanto
ao significado do termo fuzzy, quando inserido no universo da teoria da légica fuzzy.
Sendo assim, optei por nao usar essas traducoes e manter o termo em inglés, que a
meu ver expressa uma gama de carateristicas maior do que as palavras em portugués.



Capitulo 2

Alguns conceitos da teoria de
conjuntos fuzzy

A teoria de conjuntos fuzzy tem sido estendida a diversas abordagens, sendo o
termo légica fuzzy usado em dois sentidos distintos: um sentido mais restrito que se
refere a um sistema légico que generaliza a 1dgica cldssica para uma mais flexivel (teoria
de conjuntos, implicagoes légicas, verdades parciais, etc.) e um sentido mais amplo,
que engloba o sentido mais restrito, que se refere a todas as teorias e tecnologias onde
se aplicam conjuntos fuzzy (processos de decisao fuzzy, fuzzy clustering, relagoes fuzzy,
modelos hibridos, etc.). Todavia, a grande maioria das teorias e técnicas abrangidas
pelo sentido mais amplo da légica fuzzy estao baseadas em quatro conceitos basicos:
conjuntos fuzzy, variaveis lingiiisticas, distribuicao de possibilidades e regras Se-FEntao
fuzzy. Neste capitulo discutirei esses conceitos, bem como outros que foram utilizados
nos trabalhos desenvolvidos na tese.

2.1 Teoria de medida fuzzy

O conceito de medida fuzzy foi introduzido por Sugeno em 1974 (Sugeno 1974), e con-
siste numa forma natural para se avaliar graus de incertezas, principalmente quando
tais valores dependem da subjetividade de quem estd realizando a medida (Barros
1992). Um exemplo de medida subjetiva é a avaliacdo de uma jéia, do valor de uma
obra de arte, do valor de alguma mercadoria, do valor da remuneracgao de um trabalho,
da avaliacao de pobreza de uma dada regiao, etc.. Todavia, apesar da subjetividade
envolvida existem certas caracteristicas na qual somos unanimes em concordar. Por
exemplo, nds concodaremos que uma jéia A, maior e de melhor qualidade que uma
joia B, B C A, deve ter maior avaliacao do seu valor do que a jéia B. Assim, é de se
esperar que se B é um subconjunto de A, entao pu(B) < u(A) sendo g uma medida
subjetiva ou nao (Barros 1992).

Antes de apresentarmos a definicao de medida fuzzy é necessario introduzirmos o
conceito de espago mensuravel e de medida. O espaco mensuravel é descrito pelo par

17
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(2, A) que consiste de um universo 2 e de uma o— algebra de conjuntos mensuraveis
de Q (Pedrycz & Gomide 1998).

e Definigao 2.1 Dizemos que A € uma o— algebra, com A # (), se sao satisfeitas:
1. Ac A= Ac A, onde A é o complemento de A.
2. Ay e A ke N= oy Ar €A

e Definicao 2.2 Uma medida i1 é uma funcao definida em um espago mensurdvel
(Q,A) que nao assume valores negativos e que satisfaz os sequintes postulados:

1. pu(®) =o0.

2. u é o— aditiva, ou seja, para uma familia de pares de conjuntos disjuntos,
A e AinA;j=0,i=1,2,....1 # j, amedida da unidao dos A;s é dada por:

o (04) - Son o

3. Se {A,}, n = 1,2,... é uma seqiiéncia crescente de conjuntos mensuraveis,
entao

Jim i(A) = (i 4,). 22

A medida p descrita acima é chamada de medida cléssica (0— aditiva) e apresenta

algumas propriedades:
1. Se A C B, entao u(A) < u(B).

2. p(A) =1— p(A).
3. u(2) =1

Uma das medidas 0— aditiva mais comumente usada é a medida de probabilidade,
na qual a o— aditividade é expressa por:

P (U Ai) = Z P(4;) = Z Di (2.3)

onde os A;s s@o conjuntos disjuntos e p; = P(A4;).
A medida fuzzy generaliza a medida o— aditiva definida acima através da substi-
tuicdo da propriedade de o—aditividade pela propriedade de monotonicidade (Pedrycz
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& Gomide 1998) E] Embora as medidas o— aditivas sejam tteis para um grande
numero de aplicagoes, algumas vezes estamos interessados em avaliar objetos onde es-
ta propriedade nao se verifica (Barros 1992). Nestes casos a aplicagao de uma medida
nao aditiva, como a medida fuzzy por exemplo, pode ser mais conveniente.

e Defini¢ao 2.3 Uma funcgdio p: A — [0,1] € uma medida fuzzy se ela satisfaz:

Lou(0) =0e u(Q) =17
2. p(A) < p(B)se AC B, VA, B € A.

3. Para qualquer seqiiéncia crescente de conjuntos mensuraveis {4, }, com n =
1,2, ..., é verificado que:

Jim (A = (fim, ). 4

A tripla (Q, A, 1) é comumente chamada de espago de medida fuzzy. Dadas as
caracteristicas acima nao é dificil perceber que a medida de probabilidade é um caso
particular damedida fuzzy, quando esta apresenta a o— aditividade. Sendo assim,
temos que todo o espago de probabilidade (€2, A, P) é um espago de medida fuzzy
(Barros 1992). Note que a medida fuzzy atua sobre espacos de conjuntos classicos e é
importante nao confundi-la com os préprios conjuntos fuzzy. E importante ressaltar
também que, além da medida fuzzy, existem outros tipos de medida subjetiva, como
a medida de possibilidade, a medida de plausabilidade, a medida de crenca, a medida
de compatibilidade, etc. (Klir € Yuan 1995, Pedrycz & Gomide 1998).

2.2 Conjuntos fuzzy

Os conjuntos fuzzy sao conjuntos que nao possuem fronteiras bem definidas e que
foram introduzidos devido ao fato de os conjuntos classicos apresentarem limitacoes
para lidar com problemas onde as transicoes de uma classe para outra acontecem de
forma suave. Sua definicao, propriedades e operacoes sao obtidas da generalizagao
da teoria de conjuntos classicos, recaindo esta em um caso particular da teoria de
conjuntos fuzzy.

A teoria de conjuntos classicos estd baseada na funcao caracteristica cléssica, dada
por

1 seesomentese z€ A

pa(z) =
0 seesomentese = ¢ A

! Vale ressaltar que anteriormente ao surgimento da teoria fuzzy outros pesquisadores ja haviam
desenvolvido medidas nao o — aditivas (De Finetti 1939 e 1970).
2De maneira geral, ndao ha necessidade de que u(2) = 1 seja satisfeito, e sim que u: A — [0, 00).
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onde U é o conjunto Universo, A é um subconjunto de U e x é um elemento de U,
ou seja, a funcao caracteristica € um mapeamento do conjunto universo no conjunto
{0,1} . Essa funcao caracteristica discrimina entre todos os elementos de U aqueles
que, segundo algum critério, pertencem ou nao ao subconjunto A, dividindo o con-
junto universo em duas partes com fronteira bem definida. As operacoes basicas dos
conjuntos cldssicos sao a uniao, a interseccao e o complemento e eles podem ser ex-
pressos através da fungao caracteristica. Seja A e B subconjuntos de U, entao, temos
respectivamente:

paup(r) = max(pa(z), pp(z)), (2.5)
panp(z) = min(pa(z), pp()) (2.6)
pa(e) = 1= pa(z). (2.7)

Note que a escolha dos operadores uniao e interseccao é arbitraria. A tnica pro-
priedade que a a operacgao interseccao deve satisfazer é retornar 1 quando ambos os
argumentos sao 1 e zero quando algum dos argumentos é 0. Da mesma forma, a
operacao uniao exige apenas que o operador retorne 1 se pelo menos um dos argu-
mentos é 1 e zero caso contrario. Para obtermos os conjuntos fuzzy e suas operagoes
basta generalizarmos a funcao caracteristica da logica classica para o intervalo [0, 1],
ou seja, pa(z) : U — [0,1], o que implica em considerarmos um continuo de valores
de pertinéncia e nao apenas pertence e nao-pertence. O elemento x pertencera ao
subconjunto A com um grau de pertinéncia que é um valor no intervalo [0, 1].

e Definicao 2.4 Um conjunto fuzzy A em um conjunto universo U € um conjunto
de pares ordenados de um elemento genérico x e seu grau de pertinéncia pia(x)
da forma

A= {(z,pa(zr) [z € U}.

Em dltima andlise, um conjunto fuzzy é caracterizado por uma funcao de per-
tinéncia, e o grau de pertinéncia pode ser considerado como uma medida que expressa
a possibilidade de que um dado elemento seja membro de um conjunto fuzzy.

Quanto a representacao de um conjunto fuzzy temos que, se ele é discreto podemos
simplesmente enumerar os seus elementos juntamente com seus graus de pertinéncia,
na forma:

A= ZHA(%’)/%
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onde a somatdria se refere a operagdo unido (disjuncdo) e a notagdo pa(z;)/x; se
refere ao elemento x; que pertence ao conjunto fuzzy A com grau pa(x;). Em geral,
por simplicidade, somente é listado no conjunto A aqueles elementos cujo grau de
pertinéncia é diferente de zero.

e Exemplo 2.1: Considere o conjunto universo de discurso discreto composto pe-
los individuos com idade entre 1 e 24 anos, U = {1, 2, ...,23,24}, e os conjuntos
fuzzy A e B abaixo que designa, respectivamente, as criancas e os adolescentes:

A=0,4/2+0,6/3+0,8/4+1,0/5+1,0/6+1,0/7+0,8/8+0,6/9+0,4/10
B=0,1/740,2/840,4/9+0,6/10+0,8/11+0,9/12 + 1,0/13 + 1,0/14.

A figura 2.1 apresenta graficamente estes conjuntos.

LLA

1.00

Q.80

060

Q.40

0.20F

I I
o

L1l
0123 45678 510111213141516
IDACE

0

Figura 2.1: Conjuntos fuzzy para criangas e adolescentes.

Quando os conjuntos fuzzy sao continuos sua representacao é a propria funcao
de pertinéncia. As formas para as funcoes de pertinéncia sao totalmente arbitrarias.
Todavia, as fungoes mais utilizadas sao:

linear por partes (triangular ou trapezoidal);

quadratica;

e gaussiana;

ou alguma outra funcao especial.
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As funcoes lineares por partes sao as mais populares devido a simplicidade dessas
funcgoes e ao fato de que o custo computacional adicional exigido pelos outros tipos de
funcao nao refletem, em geral, em uma melhoria significativa na qualidade dos valores
de saida dos sistemas (Yen & Langari 1999). No entanto, o problema da escolha das
funcoes de pertinéncia nao foi ainda resolvido teoricamente e elas permanecem sendo
escolhidas a depender da aplicacdo e do contexto do problema abordado (Reznik
1997). As figuras 2.2 e 2.3 apresentam alguns exemplos de fungdes de pertinéncia
linear por partes e gaussiana, respectivamente.

HX)4

u

Figura 2.2: Exemplo de funcio de pertinéncia do tipo linear por partes.

Hx)

|
m U

Figura 2.3: Exemplos de funcdes de pertinéncia do tipo gaussiana.

As trés operacoes basicas , e sao idénticas para a teoria de con-
juntos fuzzy, a diferenca estando na generalizacao da funcgao caracteristica. Como na
logica classica, os operadores de interseccao e uniao correspondem respectivamente
aos operadores 16gicos de conjungao (E) e disjuncao (OU ). Aqui também existem
muitas formalizacoes matematicas possiveis para esses operadores e a relacao dual
entre eles também se mantem, ou seja, a escolha de um operador conjuncao “define”
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qual sera o operador disjuncao, e vice e versa. O par de operadores mais amplamente
utilizado nas técnicas fuzzy sdo o operador mim (minimo) para a conjungao e o max
(méximo) para a disjuncao fuzzy. As figuras 2.4, 2.5 e 2.6 ilustram exemplos de unido,
interseccao e complemento de conjuntos fuzzy.

Hx)1
1

Figura 2.4: Exemplo de Unido entre conjuntos fuzzy.

U

Figura 2.5: Exemplo de Interseccio entre conjuntos fuzzy.

Uma das conseqiiéncias interessantes da definicao de conjuntos fuzzy em contraste
com os conjuntos classicos é a Lei do Meio Excluido e a Lei da Contradigao. Clas-
sicamente temos que AUA = U e AN A = . Todavia, devido a flexibilidade da
funcao caracteristica isso nao ocorre com os conjuntos fuzzy. Podemos ver nas figuras
27e28 que AUA #U e ANA # (), isto se deve ao fato de existirem incertezas
nao estatisticas e imprecisoes no processo. Outra consequéncia da definicao, é que,
em franco contraste com a teoria de probabilidades, os valores de pertinéncia de um
mesmo elemento a nos diversos conjuntos fuzzy nao precisam somar 1.
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u

Figura 2.6: Exemplo do complemento de um conjunto fuzzy.
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Figura 2.7: Lei do Meio Excluido.

Outro conceito importante na teoria de conjuntos fuzzy é o suporte e o conjunto
o — nivel.

e Definicao 2.5 O suporte S(A) de um conjunto fuzzy A € o conjunto cldssico de
todos os elementos x € U cuja fungao de pertinéncia tem valor diferente de zero.

S(A) ={z € U | pa(x) > 0}

e Definicao 2.6 O conjunto de elementos que pertencem a um conjunto fuzzy A
pelo menos com um grau o« € chamado conjunto o — nivel ou conjunto o — cut.

Ay ={z €U | pa(z) > a}
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Figura 2.8: Lei da Contradigao.

Esta definicao é importante pois fornece uma outra maneira de se considerar um
conjunto fuzzy. Uma vez que a funcao de pertinéncia determina completamente um
conjunto fuzzy, e que seus valores pertencem ao intervalo [0, 1], entdo um conjunto
fuzzy A pode ser descrito pela uniao de todos os conjuntos a — niveis: A = U, A,,
a € [0,1]. A importancia dos conjuntos o —niveis vem do fato deles serem conjuntos
classicos e, assim sendo, muito do formalismo matematico da teoria de conjuntos
fuzzy pode ser desenvolvido no espaco dos conjuntos classicos, aproveitando inclusive
resultados (teoremas, lemas etc.) ji desenvolvidos na teoria classica. Os estudos
de diferenciabilidade e integrabilidade desenvolvidos por Dubois & Prade, Kaleva,
Ralescu, Seikkala e outros se baseam no conceito de conjuntos o — nivel (ver secao
1.6). Um exemplo de conjunto o — nivel é apresentado na figura 2.9.

Y

Figura 2.9: Exemplo de a — nivel.



26 2 Alguns conceitos da teoria de conjuntos fuzzy

Outros conceitos importantes de conjuntos fuzzy diz respeito a cardinalidade e
altura desses conjuntos. A cardinalidade de um conjunto é o niimero total de elementos
no conjunto. Uma vez que os elementos podem pertencer parcialmente a um conjunto
fuzzy, uma generalizacao natural da nogao classica de cardinalidade consiste em pesar
cada elemento pelo seu grau de pertinéncia. Sendo assim, a cardinalidade de um
conjunto fuzzy é definida por:

Card(A) = pa(z;) (2.8)

onde A é um conjunto fuzzy e os ;s sao os elementos do conjunto Universo.
Para exemplificar consideremos a cardinalidade dos conjuntos criancas e adoles-
centes da figura 2.1, temos que

Card(criangas) = 0,44+ 0,6 +0,84+1+14+1+0,84+0,6+0,4=06,6 (2.9)

Card(adolescentes) =0,1+0,2+0,4+0,6+0,8+0,9+1+1=5,0. (2.10)

O conceito de cardinalidade torna-se importante quando estamos interessados no
tamanho dos conjuntos, como acontece em sistemas de informagao e anélise de banco
de dados fuzzy, e quando precisamos definir fatores de normalizacao para os conjuntos
fuzzy, como acontece em alguns processos de defuzificacao (Yen & Langari 1999).

A altura de um conjunto fuzzy é o maior valor de pertinéncia da sua funcao de
pertinéncia:

hgt(A) = max pa (z;) (2.11)

T
Os conjuntos fuzzy com altura igual a 1 sao chamados normais e aqueles cuja
altura ¢ inferior a 1 sao chamados subnormais. Os conjuntos fuzzy da figura 2.1

sao conjuntos normais e na figura 2.2 temos um exemplo de funcao de pertinéncia
triangular subnormal.

2.3 Variaveis lingiiisticas

Uma variavel lingiiistica fuzzy ¢ uma variavel cujo valor é expresso qualitativamente
por um termo lingiiistico (que fornece um conceito a variavel) e quantitativamente
por uma funcao de pertinéncia. De fato, uma varidvel lingiiistica é caracterizada
por {n,T, X, m(n)} onde n é o nome da variavel (por exemplo, temperatura, pressao,
febre, etc.), T' é o conjunto de termos lingtiisticos de n (elevado, baixo, pouco, extenso,
etc.), X é o dominio (Universo) de valores de n sobre o qual o significado do termo
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lingiiistico é determinado (a febre pode estar, por exemplo, entre 35 e 40° C) e m(t) é
uma funcao semantica que assinala para cada termo lingtiistico ¢t € T" o seu significado,
que é um conjunto fuzzy em X (ou seja, m : T — (X) onde (X) é o espago dos
conjuntos fuzzy).

A figura 2.10 mostra um exemplo de varidvel lingiiistica. O nome (n) da varidvel
é Febre. Os termos lingiiisticos ¢t € T que atribuem um significado semi-quantitativo
a Febre sao: baiza , média e alta. O dominio (X) da varidvel ¢ o intervalo [36,40].
Cada termo lingtiistico tem a ele associado um conjunto fuzzy m(t) que o caracteriza.
Note que, na formulacao cléssica, os termos lingiiisticos atribuidos para Febre sao:
presente e ausente.

FEBRE —— NOME

l,l, F'y
10 baixa média alta —— TERMOS LINGUISTICOS
05
0 Il - ) A
. » °C — VARIAVEL BASE
36 37 38 x 39 40
| DOMINIO |

Figura 2.10: Exemplo de varidvel lingiifstica.

E importante notar que a variavel lingiiistica é expressa em termos de uma va-
riavel basica, que denota a sua medida. No exemplo acima Febre é medida em graus
centigrados (temperatura). Esta medida pode ser quantitativa, no caso em que é
possivel o uso de aparelhos de medida, ou pode ser expressa de forma qualitativa,
como no caso do uso de cruzes em exames clinicos.

Os termos lingiiisticos sao usados para expressar conceitos e conhecimentos na
comunicagao humana, e em muitas dreas eles sdo a forma mais importante (quando
nao a tunica) de quantificar os dados/informagoes. O uso de termos lingiiisticos é
freqtiénte no nosso cotidiano, dizemos que o “Dia esta muito quente”, “O onibus estava
lotado”, “Tal pessoa é alta, magra”, etc.. Todos estes termos possuem um significado
e transmitem informacao. No universo médico o uso de termos lingiiisticos permeia
todas as areas, inclusive exames laboratoriais. Sao frenqlientes os termos normalidade,
levemente aumentado/diminuido, debilitado, bom estado, etc. A figura 2.11 é um
exemplo de variavel lingiiistica utilizada pelos pneumologistas para expressar graus
de desconforto respiratorio.
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Escala de Avaliacao
do Grau tb Desconforto Respiratorio

AUSENTE LEVE MODFRA DG FORTE

Facliments INEE R nmpee Nificulta
tolerado a atividadte o fala

Figura 2.11: Exemplo de varidvel lingiifstica utilizada por pneumologistas para designar o grau de
desconforto respiratério.

As varidveis linguisticas sao expressas dentro de um certo dominio de valores. Em
geral é o especialista que define esse dominio e realiza sua partigao fuzzy. Nesse contex-
to, o papel do especialista torna-se fundamental na modelagem fuzzy, particularmente
em alguns modelos de epidemiologia e sistemas diagnéstico.

As variaveis numéricas expressam o seu valor e utilidade e sao amplamente em-
pregada nas ciéncias exatas (engenharia, fisica, matemadtica, etc), porém, as varidveis
simbdlicas tém conquistado cada vez maior importancia devido ao desenvolvimento
das areas de inteligéncia artificial e processos de decisao. A capacidade de combinar
varidveis simbdlicas (lingiifsticas) e numéricas ¢ uma das principais razoes do sucesso
das aplicagoes da légica fuzzy em sistemas inteligentes, tanto na engenharia quanto
em muitas outras areas que lidam com dominios continuos.

2.4 Distribuicao de possibilidades

Assim como ocorre com os conjuntos classicos, quando uma variavel lingiiistica é de-
finida ela é restrita a um conjunto de valores. A diferenca entre as duas abordagens é
justamente a nocao de valores possiveis e impossiveis, que na légica fuzzy é expressa
por diferentes graus. Suponha, por exemplo, que alguém esteja interessado em conse-
guir um namorado (a) em algum site da internet. Algumas caracteristicas desejadas
no suposto candidato costumam ser solicitadas, como por exemplo cor dos olhos, altu-
ra, cor dos cabelos, profissao, idade, etc.. A idade, por exemplo, pode ser expressa em
um intervalo de interesse do tipo, Idade(candidato) = [20,30]. Este intervalo limita a
idade do candidato, ou seja, candidatos com idade 20, 21, 22,..., ou 30 sao possiveis.
Por outro lado, nao sera aceitavel candidatos com 19 ou 31 anos, assim como qual-
quer outra idade que esteja fora do intervalo [20,30]. Dessa forma, o intervalo acima
define qual é o conjunto de valores impossiveis de ocorrer. Os conjuntos fuzzy, porém,
generalizam a distingao binaria entre possivel e impossivel, gerando varios graus de
possibilidade. Assim, no nosso exemplo, poderia ser solicitado apenas que o candidato
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fosse jovem, e uma funcao de pertinéncia para a idade forneceria a distribuicao de
possibilidades de cada candidato. Dessa forma, a possibilidade de um candidato com
18 anos poderia ser 0.7 e a de um outro candidato com 24 anos poderia ser 1. Vemos,
portanto, que a distribuicao de possibilidades ¢ a propria funcao de pertinéncia. Neste
caso,

Widade(x) = Mjovem<x>7 hgt(/fbjovem) =1 (212)

onde 7 denota a distribuicao de possibilidade da idade do candidato,  é uma variavel
que representa a idade da pessoa € [tjopem, ¢ Um conjunto fuzzy normal.

Novamente, convém esclarecer que a distribuicao de possibilidades é diferente da
distribuicao de probabilidades, elas lidam com diferentes tipos de incertezas. De fato,
a medida de probabilidade é uma forma da medida de possibilidade (Klir 1995, Barros
1992). Contudo, embora possibilidade e probabilidade sejam medidas distintas, elas
apresentam uma relagao entre elas pois, se é impossivel para uma variavel x assumir
um certo valor x; é também de se esperar que seja improvavel que x apresente o valor
Ti, ou seja,

mx(z;) = 0= Px(z;) = 0.

De uma forma geral, a possibilidade pode ser vista como um limite superior para
a probabilidade: Px(z;) < mwx(z;) (Klir 1995, Yen & Langari 1999).

2.5 Regras fuzzy

As regras fuzzy sao estruturas vastamente utilizadas em varias abordagens da teoria
fuzzy. Ela pode ser entendida de diversas maneiras. Conceitualmente, as regras fuzzy
descrevem situagoes especificas que podem ser submetidas a analise de um painel de
especialistas, e cuja inferéncia nos conduz a algum resultado desejado. A inferéncia
baseada em regras fuzzy pode também ser compreendida como um funcional que
mapeia um conjunto de entradas do sistema para um conjunto de saidas (como em
um esquema de interpolacdo).

A regra fuzzy é uma unidade capaz de capturar algum conhecimento especifico, e
um conjunto de regras é capaz de descrever um sistema em suas varias possibilidades.
Cada regra fuzzy, da mesma forma que uma afirmacgao classica, é composta por uma
parte antecedente (a parte Se) e uma parte conseqiiente (a parte Entao), resultando
em uma estrutura do tipo

Se {antecedentes} Entao {conseqiientes}.

Os antecedentes descrevem uma condigao (premissas), enquanto a parte con-
seqiiente descreve uma conclusao ou uma acao que pode ser esbocada quando as pre-
missas se verificam. A diferenca entre os antecedentes de uma regra fuzzy e uma regra
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classica é que os primeiros descrevem uma condicao eldstica, ou seja, uma condicao
que pode ser parcialmente satisfeita, enquanto os ultimos descrevem uma condicao
rigida (a regra nao funciona se os antecedentes nao sao completamente satisfeitos).

Os antecedentes definem uma regiao fuzzy no espaco das varidveis de entrada do
sistema. Ja os conseqiientes descrevem uma regiao no espaco das variaveis de saida do
sistema, qual seja a sua conclusao/agao. Sendo assim, a construgao dos antecedentes
muitas vezes resulta em um trabalho de classificacao, enquanto a elaboracao dos con-
seqiientes exige um conhecimento, ainda que empirico, sobre a dinamica do sistema.
Podemos esperar, entao, que a elaboragao dos conseqiientes de uma regra seja mais
complexa do que a dos antecedentes.

Uma vez construido o conjunto de regras fuzzy necessitaremos de uma “méquina
de inferéncia” para extrair dela a resposta final. Existem varios métodos de inferéncia
possiveis e a escolha por um deles depende do sistema que esta sendo analisado. No
entanto, a inferéncia mais comum, e amplamente utilizada no controle de sistemas, é
o Método de Mamdani.

As regras sao processadas em paralelo, ou seja, todas as regras (circunstancias) sao
consideradas ao mesmo tempo, e ao final obtemos uma resposta que pode ser tanto
um valor numérico classico, quanto um conjunto fuzzy ou um funcional, a depender
do tipo de conseqiiente utilizado. As vezes é necessdrio que a saida do sistema seja
um nimero, o que é muito comum em controladores fuzzy, pois o sistema precisa ser
re-alimentado. Nestes casos se a saida do sistema for um conjunto fuzzy, entao se
faz necessario um processo de defuzificagao para se obter um numero apropriado. No
capitulo 3 sao discutidos os métodos de inferéncia e de defuzificagao no contexto dos
modelos fuzzy.

2.6 Relacoes fuzzy

As relagoes fuzzy sao, assim como os conjuntos fuzzy, uma generalizacao das relagoes
classicas. Uma relagao classica descreve a inter-relacao entre dois ou mais objetos.
Uma inter-relagao entre dois objetos é uma relacao binaria, entre trés objetos é uma
relacao ternaria, e assim por diante. A inter-relagdo entre um pai e seu filho pode ser
representado por uma relagao binaria: (pai, filho).

Uma relacao clédssica segue a funcao caracteristica classica. Sendo assim, uma re-
lacao de amizade entre duas pessoas, por exemplo, designada como “amigos” considera
que nas relagoes humanas ou alguém € seu amigo ou nao o é, o que é uma simplifica¢ao
da realidade. Por outro lado, uma relacao de “amizade” fuzzy entre duas pessoas pode
considerar o grau de amizade entre elas. Sendo assim, dois ou mais individuos podem
se relacionar com diferentes graus de amizade, desde 1 (sdo certamente amigos) até
0 (ndo sao amigos). Uma relagdo bindria sobre as varidveis x e y, cujos dominios
sao respectivamente X e Y | pode ser definida como um conjunto de pares ordenados
em X X Y. Por exemplo, a relacao “maior que” entre dois niimeros reais pode ser
formalmente definida por
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R={(z,y) |z >y;z,y € R}. (2.13)

De uma forma geral, temos que uma relagao sobre n objetos i, xo, ..., x, cujos
dominios sao X1, Xs, ..., X,, é um subconjunto do espago X; x Xy x ... x X, (Yen &
Langari 1999).

Uma relagao binaria R entre duas variaveis, x € X e y € Y, por exemplo, pode
ser representada como uma fun¢do que mapeia um par ordenado (z,y) em X x Y
para 0 (quando a relagdo nao se aplica) ou 1 (quando a relagao se aplica), ou seja,
R: X xY —{0,1}. Uma relagao fuzzy entre duas variaveis x € X ey € Y é definida,
entao, como uma fun¢ao que mapeia os pares ordenados em X X Y para o seu grau
na relacao, que é um nimero no intervalo [0, 1], ou seja, R: X x Y — [0, 1].

Uma relagao fuzzy R sobre n objetos x1, xo, ..., T,, cujos dominios sao X1, X, ..., X,
respectivamente, é definida por uma fun¢ao que mapeia o ponto (z1, s, ...,x,) em
X X Xox...x X, para um nimero no intervalo [0, 1], ou seja, R : X1 X Xy X...x X;; X —
[0,1]. Este mapeamento é equivalente a uma fungao de pertinéncia de um conjunto
fuzzy multidimensional.

Se os valores de z e y sao discretos, entao, podemos expressar uma relagao fuzzy em
uma forma matricial. Suponhamos, por exemplo, que desejemos expressar a relagao
fuzzy de um sistema diagnodstico em termos dos sintomas e das doencas. Suponha
que o conjunto de sintomas seja {cefaléia, tosse, febre} e o conjunto das doencas
seja { Endocardite, Pneumonia, Coqueluche, Turbeculose, Gripe Comum}. Podemos
solicitar a algum especialista que estabeleca o grau de relacao entre cada sintoma
com cada doenca, elaborando assim uma matriz de relacao fuzzy onde as colunas sao
as doencas consideradas, as linhas sao os sintomas e os valores sao o grau com que 0s
sintomas se relacionam com as doengas:

End. Pn. Coq. Tb. G.C.

cefaléia 0.0 0.0 03 0.0 08
febre 09 10 03 10 0.2
tosse 02 04 07 10 0.1

Assim, o grau de relacao entre cefaléia e Pneumonia é zero , ou seja, segundo a
matriz de relagoes proposta nao existe correlacao direta entre cefaléia e Pneumonia.
No entanto, a relagao entre febre e Pneumonia é um, segundo esta mesma matriz
relacional. Alguém poderia sugerir que a relagao entre sintomas e doencas depende
da idade, o que seria razoavel para um grande nimero de patologias. Para agregarmos
a informacao idade precisariamos considerar mais uma dimensao na matriz de relagoes
e terfamos uma relagao fuzzy ternaria (idade, sintoma, doenga).

Consideremos agora o caso de um paciente que apresenta um certo grau de tosse,
febre e cefaléia. Um médico desejara saber qual a possibilidade de que este paciente
possua alguma das doencas consideradas acima. A pergunta consiste em como agregar
as caracteristicas desse paciente com as informagoes contidas na matriz relacional
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sintoma/doenca. Para responder ao médico podemos utilizar um dos recursos mais
preciosos das relacgoes fuzzy, qual seja a Composi¢ao de Relagoes Fuzzy.

2.6.1 Composicao de Relacoes Fuzzy

Seja X e Y o universo de discurso para as variaveis x e y, respectivamente, e x; e y;
os elementos de X e Y. Considere R a relacao fuzzy que mapeia X x Y em [0,1] e
a distribuigao de possibilidade de X, m,(x;), entao a distribui¢ao de possibilidades de
Y é dada por:

Ty (Y;) = O, [mx (i) @ TR(2:, Y5)] (2.14)

onde o simbolo & denota um operador qualquer de disjuncao fuzzy e o ® denota
um operador qualquer de conjuncao fuzzy. Considerando a expressao podemos
re-escrever a equacao [2.14f em termos das funcoes de pertinéncia de X e Y, obtendo:

py (y) = ©lux(z) @ pr(z,y)] (2.15)

O procedimento para calcular a regra de composicao é semelhante a usada para
multiplicar matrizes. Os operadores de conjuncao e disjuncao fuzzy acima corres-
pondem, respectivamente, aos passos de multiplicagao e soma na multiplicacao de
matrizes.

A regra composicional nao é unica, uma vez que diferentes escolhas podem ser
feitas com respeito aos operadores de conjuncao e disjuncao. Na pratica as duas mais
utilizadas sao a composicao max-min e a composicao max-produto. Considerando
estas duas possibilidades a equacao fornece:

py (y) = max{min(px (2:), pr(@i, yi))] (2.16)

Z;

para a composicao max-mim, e

py (y) = max{ux (@) ur (i, )] (2.17)

para a composicao max-produto.

Sendo assim, considere A = {cefaléia,febre,tosse} o conjunto de sintomas, s, B =
{Endocardite, Pneumonia, Coqueluche, Tuberculose, Gripe Comum} o conjunto de
doencas, d, e R(s,d) a matriz de relagdo sintomas/doen¢as citada anteriormente.
Considere um paciente cuja pertinéncia em A é dado por [0,0;0,7;1,0], ou seja, seu
grau de cefaléia é zero, o de febre é 0,7 e o de tosse é 1,0 (o paciente tosse muito).
Entao, se desejamos saber qual o grau de pertinéncia deste paciente no conjunto de
doencas, dado que existe uma relacao entre os sintomas e as doencas descrita em R,
precisamos fazer a composicao de A com B:

1(d) = maxmin(jia(s), jir(s, )],
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cujo calculo nos fornece
[0,7;0,7;0,7;1,0;0,2],

ou seja, a possibilidade de que o paciente tenha Endocardite, Pneumonia ou Coque-
luche € 0,7; a possibilidade de que ele tenha Tuberculose é 1,0 e a possibilidade de
que seja uma Gripe Comum € 0, 2.

Note que a resposta da composicao é também um conjunto fuzzy, ou seja, ela
nao responde qual doenga possui o paciente. O que ela fornece é a distribuicao de
possibilidades do paciente no conjunto doencas, dado que ele apresenta uma certa
distribuicao de possibilidades no conjunto sintomas. No entanto, baseado na resposta
obtida o médico pode tomar decisoes, optar por exemplo por exames laboratoriais mais
detalhados, investigando com mais afinco a possibilidade de ser uma Tuberculose e
descartando a possibilidade de uma Gripe Comum.

2.7 Principio de extensao

O Principio de Extensao permite mapeiar conjuntos fuzzy de um dominio em con-
juntos fuzzy de outro dominio a partir de uma funcao classica. Este principio surge
da necessidade de aplicarmos uma funcao classica a argumentos imprecisos. Neste
sentido, se temos uma funcao f e precisamos aplicar esta funcao a argumentos fuzzy,
entao, nés precisamos recorrer ao principio de extensao.

Um argumento fuzzy descreve a distribuigao de possibilidade do argumento da
funcao f. Assim, para cada possivel valor que a variavel da funcao pode assumir, o
funcional produz sua possivel imagem fornecendo também a distribuicao de possibi-
lidade dessa imagem. Dependendo da funcao pode ocorrer que diferentes valores de
entrada sejam mapeados no mesmo valor de saida, como acontece com func¢oes nao-
injetoras. Neste caso, é preciso determinar a possibilidade de cada um dos valores de
saida, através da combinacao dos graus de pertinéncia de todos os valores de entrada
que mapeiam o mesmo valor de saida, o que pode ser feito usando o operador sup. A
figura 2.12 apresenta um exemplo de mapeamento de uma distribuicao de possibilidade
para uma fungao monotonica, onde A e B sao conjuntos fuzzy e o mapeamento é obtido
com o operador:

B(y)= sup pa(z) (2.18)
zeX,y=f(x)

As caracteristicas descritas acima introduzem os dois conceitos mais importantes
do principio de extensao:

o A possibilidade de um valor de entrada € propagado diretamente para a possibi-
lidade de sua imagem.

e Quando a combinacao de maultiplas entradas mapeam o mesmo valor de saida,
a possibilidade da saida € obtida pela combinacao das possibilidades dessas en-
tradas através do operador sup.
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>y

X

Figura 2.12: Exemplo de Extensao de uma funcio monoténica.

Pode ocorrer também de, ao fim do processo, obtermos diferentes distribuigoes
de possibilidades para cada argumento (xi,zs,...,x,) da fungdo f. Neste caso, é
necessario aplicar um operador de conjuncao fuzzy para decidir qual serda o grau de
possibilidade da imagem. Mais precisamente, considere uma funcao classica

fZX1><X2X...XXn—>Y (219)

e A1, Ay, ... A, subconjuntos fuzzy de X, Xs, ..., X,,, respectivamente. O principio de
extensao produz um conjunto B = f(A;, As, ...A,) que é um subconjunto fuzzy de Y,
cuja funcao de pertinéncia é dada por:

..... emyef-1Mmin(pa, (21), .., pa, (w0))] se [ (y) #0
pe(y) = (2.20)
0 se [~ y)=10

onde f~Hy) = {(z1, 22, ..., zn) € X1 X Xp X ... x X, tal que f(x1,22,....,2,) = y}.

A funcao f, que caracteriza o conjunto fuzzy B, induzida por este método apre-
senta muitas propriedades (Klir & Yuan 1995, Yen € Langari 1999), das quais uma
das mais importantes é que a f, de fato, recupera os valores classicos, no sentido que
a f(/l'\l,/{ig,...,/l'\n) = f(x1, 9, ...,x,) para todo (z1,xs,....,x,) € X1 X Xo X ... X X,

~ 1 se t=u;
ondexi(t):{o se t#x;

Portanto, o principio de extensao nos permite obter a distribuicao de possibilidade
da imagem de uma funcao cujos argumentos sao conjuntos fuzzy, consistindo em uma
técnica extremamente 1til na investigagao sobre a agao de uma fungao classica sobre
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argumentos imprecisos. No capitulo 10 discutirei como nos utilizamos este principio na
elaboragao dos conseqiientes de um conjunto de regras fuzzy em um modelo lingiiistico.

Ao aplicarmos o principio de extensao a operagoes aritméticas (tais como adigao
e subtracao) é possivel obter as operacoes aritméticas fuzzy. Considere = e y os
argumentos, z o resultado da operacao, A e B os conjuntos fuzzy para as varidaveis x e
y, respectivamente, & um operador de disjuncao fuzzy e ® um operador de conjuncao
fuzzy. Entao, as operagoes de adi¢ao e subtracao fuzzy sao dadas por:

frat+p(2) = Do yla-+y==(114(2) ® 15(y)) (2.21)

pa-p(z) = EB%yIIﬂFZ(MA(x) ® p1p(Y)) (2.22)
e Exemplo 2.3: Seja A e B os seguintes conjuntos fuzzy

A(x) =0,4/14+0,6/2+0,8/3+1/440,7/5+0,1/6
B(y)=0,5/3+0,8/4+1/5+0,2/6

Entao, a soma desses dois conjuntos fuzzy pode ser obtida pela equagao [2.21
considerando os operadores mim e max para a conjunc¢ao e a disjuncao, res-

pectivamente. Analisando todas as combinagbes (x,y) dos conjuntos fuzzy e o
operador mim obtemos:

FA+B)=0,4/4+0,4/5+0,4/6 +0,2/7
+0,5/5+0,6/6+0,6/7+0,2/8
+0,5/6+0,8/7+0,8/8+0,2/9
+0,5/7+0,8/8+1/9+0,2/10
+0,5/8+0,7/9+0,7/10 + 0,2/11
+0,1/9+0,1/1040,1/11 +0,1/12

Aplicando o operador max sobre os valores duplicados obtemos o resultado final:

A+ B=0,4/440,5/540,6/6+0,8/7+0,8/8
+1/940,7/1040,2/11 4 0,1/12

Podemos notar do exemplo acima, que o suporte do conjunto fuzzy resultante
da soma de dois outros conjuntos fuzzy ¢ maior do que os suportes dos conjuntos
argumentos.
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2.8 Processos de decisao fuzzy

Tomar decisoes é uma das atividades mais fundamentais dos seres humanos e muitos
estudos tém sido desenvolvidos a cerca desse assunto. O objeto de analise de um pro-
cesso de decisao é justamente o estudo de quais estratégias utilizar e como escolhé-las
de forma melhor ou mais eficientemente. Estudos desse tipo tém sido amplamente
aplicados em &reas de gerenciamento, onde o processo de decisao assume um papel
fundamental, tais como controle, investimentos, desenvolvimento de novos produtos e
alocacao de recursos, entre outros. Entretanto, em geral, os processos de decisao in-
cluem qualquer situagao onde uma escolha ou selecao de alternativas se faz necessaria,
abrangendo desde as ciéncias tidas como exatas até as humanas.

A aplicacao da teoria de conjuntos fuzzy em processos de decisao consiste basica-
mente na fuzificagao da teoria de decisao classica. Enquanto o processo de decisao
sobre condigoes de risco tém sido modelado com teorias de decisao probabilistica e
teoria de jogos, a teoria de decisao fuzzy procura lidar com as formulagoes vagas e
imprecisas, inerentemente humanas, quanto a preferéncias, limitagoes e objetivos. Um
processo de decisao ¢ dito sobre condigoes de certeza quando o resultado de cada acao
pode ser determinado com precisao. Ele é dito sobre condigoes de risco quando o
conhecimento disponivel a cerca do resultado consiste apenas da distribui¢ao de pro-
babilidade condicional, relativo a cada acao. Por outro lado, quando os resultados
devido a cada acao sao caracterizados apenas aproximadamente, entao, o processo de
decisao é dito sobre condicoes de imprecisao. Este é o caso dos processos de decisao
fuzzy (Klir & Yuan 1995).

Os conjuntos fuzzy podem ser introduzidos na teoria de tomada de decisao de
diversas formas. Bellmam e Zadeh sugeriram um modelo fuzzy de tomada de decisao
no qual os objetivos e restricoes relevantes sao expressos em termos de conjuntos
fuzzy, e a decisao é determinada a partir de um tipo de agregacao apropriada desses
conjuntos (Bellmam e Zadeh 1970). Um processo de decisao nesse tipo de modelo é
caracterizado pelos seguintes componentes:

e um conjunto A de possiveis acoes ou estratégias;

e um conjunto de metas G; (i € N) , cada uma das quais expressa em termos de
um conjunto fuzzy definido sobre A;

o um conjunto de restricoes C; (j € N), cada um também sendo expresso em
termos de um conjunto fuzzy definido sobre A;

Entao, dada uma situacao de decisao caracterizada pelos conjuntos fuzzy A, G;
(ieN)eC; (j €N),a decisio fuzzy D, é definida como um conjunto fuzzy sobre A
que satisfaz simultaneamente as metas e as restrigoes, ou seja,

D(a) = min[ziglg Gi(a)’]i‘lellg Cj(a)] (2.23)

para qualquer a € A.
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e Exemplo 2.4: Suponha que um estudante deseja escolher entre trés possiveis
faculdades aq, as, asz para seguir seu curso superior. Seu objetivo é escolher uma
faculdade que oferega o melhor curso sob a condigao (restri¢ao) de que ela nao
seja muito cara e nem muito longe de sua residéncia. Neste caso, A = {a1, as, as}
e os conjuntos fuzzy envolvidos representam os conceitos curso alto nivel, preco
razoavel e proximo de casa. Note que estes conceitos sao bastante subjetivos
e dependem de um contexto e portanto, eles devem ser definidos pelo préprio
individuo interessado. O objetivo G; pode ser expresso em termos de uma nota
entre 0 e 10 dada a cada faculdade a depender da sua avaliagao no Provao, por
exemplo. Vamos supor que os valores ¢;s das notas atribuidas sejam:

g(a;) =10
glaz) =7
g(az) =2

Entao o conjunto fuzzy G; de curso alto nivel, expressos sobre A, pode ser
determinado pela normalizacao dessas notas para o intervalo [0, 1]:

Gizl/a1+077/a2+072/a‘3-

O conjunto fuzzy C; sobre A, que expressa a restricao quanto ao preco da facul-
dade, pode ser definido em termos monetarios a depender do valor do pagamento
mensal. Digamos que os valores ¢};s sejam:

c1(a;) = R$1.000,00

c1(ay) = R$600,00

c1(as) = R$500, 00

Entao, segundo um certo contexto, podemos dizer que a pertinéncia destas ins-

tituigoes no conjunto precos razodveis é:

Cl = 0,2/&1 +O,6/a2+0,7/a3.

A segunda restricao, Cy, que requer que a distancia entre a faculdade e a sua
residéncia nao seja muito grande, pode ser expresso em termos de uma medida
de distancia, km. Digamos que os valores ¢4;s sao:

c(ay) = 10km
c(ay) = 7,5km
c(as) = 2,5km

e o conjunto Cy expresso em termos do conjunto A é dado por:

02 = 0,4/@1—1—0,6/@2—1—1/@3.
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Entéo, aplicando a equacao ([2.23) nds obtemos o conjunto decisao fuzzy

D= 0,2/@1 +0,6/a2+0,2/a3.

que representa uma caracterizagao fuzzy do conceito de faculdade desejdvel. A
instituicao a ser escolhida é a ay uma vez que ela é a mais desejavel entre as trés
candidatas, pois é a que tem a maior pertinéncia no conjunto decisao, dado o
objetivo e as restricoes consideradas.

No capitulo 5 é apresentado um modelo onde utilizamos os conceitos expostos
para escolhermos a melhor estratégia de vacinagao contra o sarampo. Esta estratégia
determinou a campanha de vacinagao que foi aplicada em todo o Estado de Sao Paulo
para combater o surto da doenga em 1997. Um outro conceito da teoria de logica fuzzy
que aplicamos em problemas de epidemiologia foi o de Probabilidade de um FEvento
Fuzzy.

2.9 Probabilidade de eventos fuzzy

Uma maneira de unir a teoria de probabilidades e a logica fuzzy é considerarmos a
probabilidade de um evento fuzzy. Um evento é um subconjunto do espago amostral
cujos elementos compartilham uma caracteristica comum, sobre a qual estamos inte-
ressados. Lancar dez moedas e verificar quantas caras e coroas obtivemos é um evento,
dentre todas as possibilidades entre nenhuma cara e nenhuma coroa que descrevem o
espaco amostral. Como foi discutido anteriormente, existem casos em que o evento
nao é bem definido, estes eventos sao chamados de eventos fuzzy. No exemplo do
lancamento das dez moedas um evento fuzzy poderia ser “existem muito mais caras
do que coroas”, onde o quanto ¢ muito mais nao é bem definido, podendo depender
da situacao ( Yen & Langari 1999). Formalmente, um evento fuzzy é um subconjunto
fuzzy do espago amostral.

A probabilidade de um evento fuzzy é obtida pela generalizacao da teoria de pro-
babilidade. No caso de o espago amostral X ser continuo temos que a probabilidade
P(A) de um evento fuzzy A é dada por:

P(A) = / 1) ® Py (x)da (2.24)

onde Px denota a distribuicao de probabilidades de X | 4 ¢ a funcao de pertinéncia
do evento A e o operador ® é um operador fuzzy de interseccao, como por exemplo o
operador multiplicacao. Para o caso em que X é discreto teremos:

P(A) = ZMA(%’) ® Px(x;). (2.25)
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2.9.1 Probabilidade condicional de eventos fuzzy

Muitas vezes estamos interessados em avaliar a probabilidade condicional entre dois
eventos. Considere dois eventos A e B de um espacgo amostral, a probabilidade con-
dicional de A dado B é definida pela teoria de probabilidades como

P(ANB)

P(A/B) = —5gs

(2.26)

Temos ainda que a soma da probabilidade condicional de A dado B com a proba-
bilidade condicional de nao A dado B é 1:

P(A/B)+ P(A°/B) = 1. (2.27)

A probabilidade condicional de eventos fuzzy pode ser definida de forma similar a
apresentada na equacao[2.26] No entanto, a expressao [2.27) continuara valendo apenas
se escolhermos a multiplicagdo como operador de intersecgao (conjungao). Utilizare-
mos, entao, os operadores soma e produto algébrico para designar, respectivamente,
a uniao e a interseccao dos eventos fuzzy.

Ademais, se A e B sao dois eventos fuzzy quaisquer de um espaco amostral S,
a probabilidade de ocorrer ambos os eventos fuzzy ¢é definida como (Yen & Langari
1999):

P(ANB) =Y pa(x).up(x).P(x) (2.28)

zeSs

onde pa(x) e pup(x) sao as fungdes de pertinéncia dos conjuntos A e B, respectiva-
mente, e P(x) é a distribuigdo de probabilidades de x. Com isso, é possivel definir
formalmente a probabilidade condicional de eventos fuzzy ( Yen & Langari 1999).

e Definicao 2.7: Se A e B sao dois eventos fuzzy quaisquer em um espaco
amostral S e P(B) # 0, entao, a probabilidade condicional de A dado B é
expressa por

P(ANB)

P(A/B) = ~5

(2.29)

Dessa defini¢cao obtemos que

P(ANB) = P(A/B).P(B). (2.30)
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2.9.2 Eventos fuzzy independentes

Na teoria de probabilidades, dois eventos A e B sao independentes se a ocorréncia de
um nao afeta a ocorréncia do outro, ou seja, se P(A/B) = P(A) e P(B/A) = P(B).
Se substituirmos P(A/B) por P(A) na equagio nos temos que P(ANB) =
P (A)x P(B), o que nos fornece uma defini¢ao formal para a independéncia de eventos
fuzzy.

e Definicao 2.8: Dois eventos fuzzy A e B sdo independentes se, e somente se,

P(ANB) =P (A).P(B). (2.31)

No capitulo 5 utilizamos estes conceitos de probabilidade de eventos fuzzy para
respondermos duas questoes de cunho epidemiolédgico.



Capitulo 3

Modelos lingiiisticos fuzzy

Os sistemas fuzzy sao, em geral, o resultado de uma generalizagao dos sistemas
cldssicos, ou seja, nessa abordagem os conceitos nebulosos (vagos) sao incorporados
a esses sistemas. Os modelos fuzzy sao também uma extensao do significado cléssico
de modelos, qual seja, uma representacao das caracteristicas essenciais de um sistema
através da estrutura da teoria de conjuntos fuzzy. Uma caracteristica central dos
sitemas fuzzy é que eles sao baseados no conceito de particao fuzzy das informacoes.
A utilizagdo de conjuntos fuzzy permite uma generalizacao da informagao, que esta
associada com a introducao da imprecisao, do desconhecimento dos fenomenos. Em
esséncia, a representacao da informagao nos sistemas fuzzy procura imitar o processo
de raciocinio humano, considerando conhecimentos heuristicos e cruzando informagoes
desconectadas a priori.

Os modelos fuzzy podem, em geral, ser agrupados em duas categorias que di-
ferem fundamentalmente em suas habilidades para representar diferentes tipos de
informagao. O primeiro grupo é constituido pelos Modelos Lingiiisticos (MLs), cuja
base é um conjunto de regras do tipo Se-FEntao, cujos predicados sao vagos. Neste
tipo de modelo as quantidades estao associadas a termos lingiiisticos, sendo o modelo
fuzzy essencialmente uma expressao qualitativa do sistema. Esse tipo de modelagem
¢ baseada na utilizacao da linguagem natural para descrever o comportamento dos
sistemas.

A outra categoria de modelos fuzzy estd baseada no método de modelagem de
Takagi-Sugeno-Kang (TSK), que foi proposta por Sugeno e seus colaboradores e que
¢ essencialmente uma combinagao de conceitos fuzzy e nao-fuzzy. Os conceitos fuzzy
baseados nesse método integram a habilidade dos modelos lingiiisticos, na represen-
tacao de conhecimentos qualitativos, com um efetivo potencial para uma expressao
quantitativa dos sistemas. Os modelos TSK sao compostos por proposicoes condicio-
nais cujos antecedentes sao variaveis lingiiisticas e cujos conseqiientes sao fungoes.

Tanto os Modelos Lingiiisticos quanto os Modelos TSK apresentam solugoes alter-
nativas a abordagem de sistemas dinamicos.

A1
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3.1 Modelos lingiiisticos (MLs)

Nos modelos lingiiisticos as equagoes diferenciais, que normalmente caracterizam os
sistemas dinamicos, sao substituidas por um conjunto de regras cuja construgao abran-
ge predicados vagos e, muitas vezes, conhecimentos heuristicos. Estes modelos sao
estruturados sobre uma base de conhecimentos e seu poder de decisao depende da
elaboracao das regras e dos mecanismos de raciocinio fuzzy.

Na teoria de sistemas, os modelos sao classificados de acordo com algumas carac-
teristicas que o conjunto de equagoes diferenciais, que é quem estabelece as relacoes
entre as entradas e saidas do sistema, apresentam; como por exemplo, linearidade,
nao-linearidade, dinamica, estatica, etc. Nos modelos fuzzy quem assume este papel
sao as familias de regras. Assim, os diferentes modelos resultam de distintas interpre-
tagoes dos conhecimentos contidos nas regras e dos mecanismos de raciocinio adotados.
Existem diversos tipos de inferéncia para relacionar as entradas e saidas do conjunto
de regras. Eles diferem pelo tipo de operador utilizado e pelos tipos de antecedentes
e conseqiientes. As regras podem, por exemplo, ser constituidas por uma tnica entra-
da e um tnica saida, esse é o caso dos sistema “Single-Input/Single-Output’ (SISO).
Por outro lado, o sistema pode ser caracterizado por regras com multiplos valores de
entrada e multiplos valores de saida, o que consiste em uma generalizagao do caso
anterior (MIMO). Os modelos lingiiisticos fuzzy para sistemas dinamicos sao também
muito interessantes e amplamente aplicados. Nesses modelos a dinamica do sistema é
obtida através de um conjunto de regras iterativas, onde a evolugao temporal é obtida
pela iteracao da saida do passo de tempo anterior como entrada do passo posterior.

Nos sistemas SISO o conhecimento é expresso através de um conjunto de regras
que possui a seguinte estrutura:

SE U é B, ENTAO V é D;;
oU

oU )

SE U é B,, ENTAO V é D,,;

(3.1)

onde U ¢é a variavel lingiiisticas de entrada (antecedentes) com dominio X, V' ¢é a
variavel lingiiisticas de saida (conseqiientes) com dominio Y, e B; e D; s@o subconjutos
fuzzy dos conjuntos X e Y. Normalmente os conjuntos fuzzy B; e D; estao associados
a algum termo lingiiistico, tais como, pequeno, médio, muito alto, bairo, rdpido, lento
, etc. Esta é a estrutura basica do conjunto de regras nos modelos lingiiisticos.

Os MLs podem ser entendidos como sistemas especialistas que descrevem lingiiis-
ticamente um determinado objeto complexo. Os seus conjuntos fuzzy, B; e D;, sao o0s
parametros do modelo e o nimero de regras determina a sua estrutura. A idéia aqui
¢é subdividir o espaco das variaveis de entrada e de saida em regides fuzzy e associar
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cada subconjunto do espaco de entrada com o conveniente subconjunto do espaco de
saida.

O método de inferéncia determina a forma operacional do modelo lingiiistico. Ele
é um mapeamento que define uma transformacao do valor fuzzy de entrada em um
valor de saida. Existem diversos métodos de inferéncia, devemos portanto, escolher
aquele que melhor de adapta ao sistema que estamos modelando. Um dos métodos
mais divulgados, pela sua simplicidade e por se adaptar muito bem aos controladores
fuzzy, é o método de Mamdani.

3.2 Modelos lingiiisticos tipo Mamdani

Trata-se de modelos lingiliisticos cuja saida ¢ construida pela superposi¢ao dos con-
seqlientes das regras individuais. Nesta abordagem cada regra,

SE U é B; ENTAO V ¢ D;;
(3.2)
é expressa como uma relacao fuzzy R; que é interpretada como o produto cartesiano
dos conjuntos fuzzy B; e D;,

isto é, R; é um subconjunto de X x Y, e cuja fungao de pertinéncia é

Ri(x,y) = Bi(z) A D;(y). (3.4)

onde A é o operador de conjuncao fuzzy, min.

Logo, podemos perceber da expressao acima que a relagao R; ocupa uma regiao
no espaco do produto cartesiano X x Y, como mostra a figura 3.1, com distribuicao
de possibilidade dada por (3.4)).

Neste modelo, a agregacao do conjunto de regras (o operador OU em 3.1) é reali-
zada através do operador uniao sobre todas as relagoes individuais, o que caracteriza
o carater construtivo desse tipo de modelo. Assim,

R= U R;, (3.5)
e a funcao de pertinéncia R(x,y) da relagao fuzzy R é

R(z,y) = ViRi(x,y) = V% (Bi(z) A Di(y)). (3.6)

onde V é um operador de disjuncao fuzzy, maz.
Assim, para um dado conjunto fuzzy A de entrada, o conjunto fuzzy de saida F
sera obtido através da regra de inferéncia max-min e a funcao de pertinéncia sera
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Ri(x,v)

_‘“u“
-4

Y

Figura 3.1: Exemplo de relagio fuzzy para um sistema de uma varidvel de entrada e uma de safda.

Fly) = ValA(x) A R(z,y)] = Vo [ViL (A(2) A Ri(2,))]
= Vi2i[(ValA(z) A Bi(2)]) A Diy)] = Vil [ A Di(y)), (3.7)

onde 7; é o grau de ativacao da i-ésima regra, chamado dof (degree of firing), que
denota a possibilidade de B; dado A (Yager € Filev 1994).

= Poss[B; | Al = V. [Bi(z) AN A(z)]. (3.8)
No caso em que o valor de entrada é um nimero z*, ou seja, a funcao de pertinéncia
de A é:
_J 0 se xz#z"
Alw) = { 1 se z=ua*" (3.9)
entao, o grau de ativacao dof torna-se
= Poss[B; | A] = B;(x™). (3.10)

Em resumo, o algoritmo usado para calcular a saida de um modelo lingiiistico
através do modelo de Mamdani, considerando uma entrada U = A ou U = z*, é o
seguinte:

1. Para cada regra do MLs:

a) calcula-se o dof, 7;, da regra:

7; = Vu[Bi(z) N A(x)] se a entrada é um conjunto fuzzy.
7; = B;(x*) se a entrada é um nimero z*.

b) Obter o conjunto fuzzy F; referente a i — ésima regra:
Fi(y) = 7 A Di(y)

2. Agregar os conjuntos fuzzy F; de saida utilizando a operacao uniao, ou o max:
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F(y) = VI, F(y).

A figura 3.2 apresenta de forma grafica um exemplo de aplicacao do método de
inferéncia de Mamdani de um ML tipo SISO, com duas regras, quando a entrada é
um conjunto fuzzy .

B, (x4 T, D, (xp
/ ‘
B, (x)h X D, (x4 y
A F,
» [N,
AG) A Ry 4 y
% 1

Figura 3.2: Exemplo do Método de inferéncia de Mamdani.

3.3 Modelos lingiiisticos com multiplas variaveis

Estes modelos podem ser de dois tipos: multiplas variaveis fuzzy de entrada e uma
unica varidvel fuzzy de saida (MISO) ou multiplas varidveis fuzzy de entrada e de
saida (MIMO). No primeiro caso as regras tém a forma

SE U, é By EU, é Byy E...E U, é B, ENTAO V ¢ Dy;
oU

ouU
SE Uy é By E Uy € Byy E...E U, ¢ By, ENTAO V ¢ D,,,;
(3.11)

onde Uy, ..., U, sao as variaveis lingiiisticas de entrada e V' é a variavel de saida do ML.
BijeD; (i=1...mej=1..r),sao os subconjuntos fuzzy dos universos Xy, Xs..., X, e
Y de Uy, ..., U, e V. Assim como no modelo anterior (SISO), cada regra estd associada
a uma relacao fuzzy R;, que é tratada como uma relacao fuzzy:

RZ‘ = Bil X Bi2 X ... X Bir X Dz (312)

A relagao fuzzy R; ¢ definida no espago gerado pelo produto cartesiano X; x X5 x
... X X, XY e sua fungao de pertinéncia é
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Ri(xy, ...,z y) = Ba(z1) A ... A Ba(z,) A Di(y). (3.13)

Assim, a relacao fuzzy R associada a este modelo é obtida através do operador
unido fuzzy (max) sobre todas as relagoes individuais, ou seja,

ou, equivalentemente em termos de funcao de pertinéncia:

R(zy,..,xr,y) = VI Ri(xy, ..,z y) = VI B (1) A ... A By (z) A Di(y).  (3.15)

A saida fuzzy F' desse modelo, para um dado conjunto de varidveis de entrada
fuzzy Ai,..., A, é obtido através da inferéncia max-mim,

F(y) = Vil A Di(y), (3.16)

onde 7; (i = 1...m) denota o dof da i-ésima regra:

7, = Poss[By | Ai] A ... A Poss[B;, | A,] (3.17)
== (\/ml[le(xl) VAN Al(xl)]) VANPIRAN (\/Cﬁr [B”-(ZET) A AT(IT)D

No caso especial em que as entradas sao numeros 7, ..., x>, o dof torna-se

Nos modelos com multiplas variaveis fuzzy de entrada e de saida as regras possuem
a forma

SE U, ¢ Biy E U, é By E...E U, € By,
ENTAO V, é Dy1; Vo é Dig;..; Vg € Dig;
oU

oU

SE Uy é Byyy E Uy € Byyo E...E U, € By,
ENTAO Vi é Dyt Vo € Dpoyois Vi € Dins;

(3.19)

onde as varidveis lingiiisticas de entrada Uy, ...,U, e os termos lingiiisticos B;;(i =
1..m;j = 1l...r) s@o definidos como no modelo MISO, Vi, ..., V; sdo as varidveis de
salda e D;; (i = 1...m;j = 1...s) s@o os subconjuntos fuzzy, definidos no universo de
discurso Y7, Y5 ..., Yy das varidveis de saida.

Os modelos lingtiisticos fuzzy fornecem uma saida para o sistema que é também
um conjunto fuzzy. Todavia, muitas vezes estamos interessados em obter um nimero
como resposta, ou seja, desejamos obter um resultado classico a partir da saida fuzzy
obtida. Este objetivo pode ser alcancado através dos métodos de defuzificacao.
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3.4 Métodos de defuzificacao

A defuzificacdo é um procedimento que nos permite interpretar a distribuicao de
possibilidades da saida de um modelo lingiiistico fuzzy de forma quantitativa, ou seja,
ele nos fornece um valor numérico representativo que captura o significado essencial
dessa distribuicao de possibilidades. Existem muitas técnicas de defuzificacao e entre
as mais utilizadas estao:

e Média dos Maximos;
e Centro de Area;

e Método das Alturas.

3.4.1 Meédia dos Maximos

O método de defuzificacdo da Média dos Maximos (MM) calcula a média de todos
os valores de saida que tenham os maiores graus de possibilidade. Suponha que “y é
A” é uma conclusao fuzzy que deve ser defuzificada. O método de defuzificagago MM
pode ser expresso da seguinte forma (Klir € Yuan 1995, Yen & Langari 1999):

y _Zy*epy*
0= ——
| P |

onde P ¢é o conjunto de todos os valores de saida com maximos grau de possibilidade
em A, ou seja,

(3.20)

P = {y | paly®) = Sup uA(y)} : (3.21)

e | P | é a cardinalidade do conjunto P, ou seja, o nimero de elementos de P. A
figura 3.3 apresenta um exemplo desse método. Note que, se P é um intervalo, entao,
a técnica MM de defuzificacao fornece o ponto médio desse intervalo.

L

A

Yo Yy

Figura 3.3: Exemplo do método de defuzificacio MM.
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A principal limitacao do método de defuzificagago MM é que ele nao considera a
forma total do conjunto fuzzy de saida. Sendo assim, duas distribuicoes de possibilida-
des que apresentem diferentes formas, porém o mesmo conjunto de valores com grau
de pertinéncia maximo, quando defuzificados com esta técnica fornecera o mesmo
valor classico, o que é contra-intuitivo. A figura 3.4 mostra um exemplo onde isso
ocorre.

A

1L

MEDIA

Yo Yy

Figura 3.4: Exemplo de problemas que o método de defuzificagago MM pode causar.

3.4.2 Centro de Area

O método do Centro de Area (CA) é a técnica de defuzificacio mais comumente
usada. Ele também ¢é citado na literatura como método do Centro de Gravidade ou
do Centréide (Klir & Yuan 1995, Yen & Langari 1999). Diferentemente do MM, a
técnica do Centro de Area para calcular o valor classico representativo considera toda
a distribuicao de possibilidade de saida do modelo. O procedimento é similar ao usado
para calcular o centro de gravidade em fisica, se consideramos a funcao de pertinéncia
pa(z) como a densidade de massa de z. Por outro lado, o método do Centro de Area
pode ser compreendido como uma média ponderada, onde p(z) funciona como o
peso do valor x. Se x é discreto, entao a defuzificagao da conclusao fuzzy A é dada
por:

S, pala).x
0= @) (3.22)



3.5 Modelos lingiiisticos dindmicos fuzzy 49

Da mesma forma, se x é continuo, entao,

yo = L Halz)rde (3.23)

G

A figura 3.5 exemplifica o método de defuzificagao do CA. A Principal desvantagem
desse método é o seu custo computacional, principalmente no caso em que x é continuo.

L

A

g

Y, y

Figura 3.5: Exemplo do método de defuzificagio CA.

3.4.3 Meétodo das Alturas

O método de defuzificagao das Alturas (MA) pode ser visto como uma aproximagao do
método do Centro de Area. Ele é realizado em dois passos. Primeiro, noés convertemos
as fungoes de pertinéncia C;, os conseqiientes das regras, em conseqlientes classicos
y = ¢; onde ¢; é o centro de gravidade de C;. A defuzificacao do centréide é entao
aplicada para as regras com os conseqiientes classicos através da expressao (Klir &
Yuan 1995, Yen € Langari 1999):

D ey WiCi (3.24)

onde w; é o dof (que denota o grau de ativacao da regra) da i — ésima regra e m é o
nimero de regras fuzzy do modelo. Uma vez definidas as regras os valores ¢; estarao
determinados e se manterao fixos durante toda a inferéncia, o que simplifica muito o
calculo do valor cldssico representativo, reduzindo o custo computacional. A figura
3.6 ilustra um exemplo desse método de defuzificacao.

3.5 Modelos lingiiisticos dinamicos fuzzy

Um sistema dinamico deterministico e discreto pode, em geral, ser representado por
um conjunto de equacoes de estado:
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MA
C, C,
l’?\\ f;?\\
Mol AN A
1 1 1
Wi ; !
LS N
VAR
H HA b
i iGy y

S

Figura 3.6: Exemplo do método de defuzificacio MA.

w(k+1) = f(w(k),u(k)) (3.25)

y(k) = g(w(k), u(k)), (3.26)

onde u(k) e y(k) s@o as varidveis de entrada e saida do sistema, e w(k) = [w; (k), we(k), ...

é o vetor de varidveis de estado no instante k. Assim, o valor do estado w(k + 1) e
a saida y(k) sao completamente determinados pelos valores de w(k) e u(k), se co-
nhecermos as fungoes f e g . Em geral, as varidveis de estado possuem um certo
significado fisico, como por exemplo, velocidade, forca, temperatura, concentracao,
etc. Os mapeamentos f e g descrevem analiticamente as relagoes entre as variaveis de
estado, de entrada e de saida, baseado em algum conhecimento especifico: quimica,
fisica, economia, medicina e outras areas. No entanto, muitas sao as vezes que nao
temos disponivel o conhecimento e/ou a precisdo adequados para descrevermos bem
os fenémenos. Além disso, algumas varidveis de estado nio sdo mensuraveis [ ou sdo
dificeis de estimar, como no caso de alguns modelos epidemiolégicos. Nestes casos,
uma alternativa possivel é apresentar as variaveis de estado usando termos lingiiisticos,
expressados por conjuntos fuzzy, para denotar seus valores prototipicos. O passo se-
guinte é transformar os mapeamentos f e g em regras légicas que operam com estes
termos lingtifsticos, construindo, desse modo, um sistema fuzzy discreto, onde a nao
linearidade do sistema dinamico é descrito pelo uso de valores fuzzy para as variaveis
de estado, w(k+1), e de saida, y(k). Entao, podemos utilizar a estrutura dos Modelos
Lingiifsticos para formular uma alternativa lingiifstica para as equacoes e
e definir uma interpretacao fuzzy para os mapeamentos f e g. Portanto, o objetivo
¢é propor um modelo lingiiistico, com um raciocinio especifico, como uma alternativa
aos modelos de sistemas dinamicos nao-lineares classicos.

L A palavra mensurdvel neste texto significa que é possivel de se obter uma medida através de
aparelhos.

;wn(k)]T
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A idéia principal neste tipo de modelo consiste em supor que a dinamica do siste-
ma possa ser descrita por um conjunto de regras atualizadas iterativamente ( Yager €
Filev 1994). Em cada regra as varidveis de entrada dos antecedentes e de saida dos
conseqlientes sao conjuntos fuzzy e/ou fungoes. A partir do conhecimento empirico e
da experiéncia do especialista elabora-se a classificacao das varidveis em um conjunto
de termos lingiifsticos convenientes, bem como a construcao dos antecedentes e con-
seqlientes das regras. Sendo assim, o modelo é constituido por este conjunto de regras
e por um sistema de inferéncia adequado. Um exemplo de um conjunto de regras
fuzzy ¢é ilustrado a seguir:

SE UéB, E W, é Ay E...E W, éAy,
ENTAO W, é Ay, E...E W, é Ay, e V é Dy;
oU

SE UéBy EW, € Ay E...E W, éAy,
ENTAO W, é Ay, E...E W, é Ay, e V é Dy;
oU

oU

SE U ¢ B, EW1 é¢ A E.. EWn EApmn
ENTAO W, é A,,, E...E W, éA,,, e Vé D,,;

(3.27)

onde U ¢ a variavel lingiiistica de entrada e W, sao as variaveis lingiiisticas de estado
do sistema; V e W, sdo, respectivamente, a saida e as varidveis de estado atualizadas;
B; e A;; sao os conjuntos fuzzy das varidveis de entrada e D; e /L-j sao os conjuntos
fuzzy das varidveis de saida. Assim, escolhendo-se um método de inferéncia e um
método de defuzificagdo (quando necessério), ao percorrer todas as regras obtém-se o
valor atualizado para as varidveis dos conseqiientes que passarao, no passo seguinte,
a ser as variaveis de entrada do sistema, compondo a evolugao do sistema de forma
iterativa. Segue que,

Ul +1)=v()

Wi(l +1) = W;(I)

onde [ + 1 é o passo posterior ao passo [, e U(l + 1) e W;(l + 1) podem ser conjuntos
fuzzy ou nimeros a depender da utilizacao ou nao de métodos de defuzificacao.

O modelo lingiiistico para descrever sistemas dinamicos apresentado é constituido
por um conjunto de regras, com cada uma delas descrevendo diferentes estratégias para
lidar com diferentes situagoes. Cada situagao estratégica (por exemplo, a premissa
de uma unica regra) é caracterizada pela combinagao de varidveis lingiiisticas B;,
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A1, ...y Ain. Os conseqiientes das regras descrevem o desenvolvimento das variaveis de
estado independentes para uma determinada situacao particular.

Na formulagao do modelo descrito é assumido que as regras individuais (e as
respectivas relagoes fuzzy) nao possuem dependéncia temporal, ou seja, elas sdo cons-
truidas pela invariancia temporal dos conjuntos fuzzy de referéncia. Todavia, estes
conjuntos fuzzy podem se transfomar com o passar do tempo, o que caracteriza uma
situagao nao-estaciondria e, portanto, uma abordagem mais complexa.

3.6 Modelos fuzzy tipo Takagi-Sugeno-Kang (TSK)

Uma disvantagem dos modelos lingiiisticos é que eles nao contém de uma forma ex-
plicita os conhecimentos objetivos a cerca do sistema. Em muitas areas de atuagao,
como por exemplo a engenharia, freqiientemente estao disponiveis informacoes fun-
cionais sobre a estrutura dos sistemas, como por exemplo conservacao de energia
ou a equacao de balanceamento de massa, no caso de sistemas fisicos. Procurando
contornar este problema Sugeno e colaboradores propuseram um modelo alternativo
denominado Modelo de Takagi-Sugeno-Kang (TSK). O método de raciocinio do TSK
esta associado a um conjunto de regras, que tem a caracteristica especial de possui-
rem funcionais nos conseqiientes, ao invés dos conjuntos fuzzy usados nos Modelos
lingtiisticos discutidos anteriormente. Entao, um possivel conjunto de regras nesse
modelo é:

SE U1 é B11 Eu 2 € Blg E...F Uy é Blr
ENTAO Y1 = b10 + b11U1 + ...+ blruT;
oU

SE uy ¢ Byy Ewy € By E...E u, ¢ By,
ENTAO Yo = bg() —|—b21u1 + ... +b2rur N
oU

oU

SE Uq éBml Eu 2 éBm2 E...FE U é er
ENTAO Ym = bmo + bpaug + .. + byt

(3.28)

onde B;;(i = 1,...,m;j = 1,...,7) sdo termos lingiiisticos, definidos como conjuntos
fuzzy de referéncia, sobre os espacos de entrada Xi, Xs, ..., X, de um sistema MISO;
U1, ..., U, 820 as variaveis de entrada. Cada uma das funcoes lineares nos conseqiientes
das regras pode ser entendida como um modelo linear com entradas classicas u, ..., u,,
e os parametros b;;(i = 1,...,m;j =0, ...,7) sao valores reais.

A inferéncia realizada pelo modelo TSK é uma interpolacao de modelos. O grau
de relevancia de um modelo linear é determinado pelo grau de pertinéncia do valor
de entrada ao subespaco fuzzy associado ao modelo linear. No caso de varios valores
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de entrada o grau de relevancia é determinado pelo dof da regra. Estes graus de
relevancia funcionam como um peso no processo de interpolacao.

A saida total do modelo, y, é definida pela média ponderada das saidas y; de
cada subsistema linear individual, R;, de forma semelhante a realizada no modelo de
Mamdani:

_ Yoy 2oy Ti(bio + binuy + ..+ bipuy)

Zj:l Tj Zj:l Tj
onde 7; é o dof da i-ésima regra, dado por

Geometricamente, as regras do método de raciocinio TSK corresponde apro-
ximadamente a um mapeamento X; X X5 X ... X X,, — Y por uma funcao linear por
partes. De uma forma geral, podemos trocar as fungoes lineares nos conseqiientes das
regras por funcoes nao-lineares. Desse modo, o modelo TSK torna-se uma colecao de
regras cuja estrutura é

SE U1 ~é Bil Eu 2 € BZ'Q E...FE Uy é Bir
ENTAO y; = fi(uy,ug,...;u);

(3.31)

onde as saidas dos subsistemas nao-lineares sao combinagoes analogas ao caso linear,
através da expressao ([3.29) ).

A arquitetura dos modelos TSK ¢é definida por um conjunto de regras que deter-
minam uma particao do espaco de variaveis de entrada e que depende da estrutura
dos subsistemas individuais. A grande vantagem desse modelo consiste no seu poder
de representacgao, especialmente para descrever processos tecnologicos. Ele permite a
decomposicao de um sistema complexo em um conjunto de subsistemas mais simples.
Em situacoes realisticas, a decomposicao dos sistemas em subsistemas classicos é pra-
ticamente impossivel, devido a auséncia natural de fronteiras bem delimitadas para
os sistemas e do conhecimento disponivel ser fragmentado. Todavia, o modelo TSK
nos permite realizar decomposicoes fuzzy dos sistemas, o que permite a realizacao de
modelos mais realisticos para a descricao dos fenomenos. E possivel elaborar modelos
dinéamicos do tipo TSK da mesma forma que nos modelos tipo Mamdani (lingiiisticos)
através da iteracao das regras, ou seja, a saida das regras do passo anterior alimenta
a entrada do conjunto de regras no passo seguinte.

No capitulo 7 sao apresentados dois trabalhos onde utilizamos modelos lingiiisticos
tipo Mamdani. Ja no capitulo 8 é apresentado um sistema fuzzy dinamico para
modelar a estrutura etaria de caes soropositivos a raiva canina onde utilizamos a
estrutura dos MLs (Mamdani) e do TSK. No capitulo 9 é apresentado um trabalho
onde o modelo lingiiistico foi gerado a partir do principio de extensao.
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Capitulo 4

Uma proposta de estimador de
risco fuzzy em epidemiologia

O conceito de risco assume um papel fundamental na epidemiologia moderna
(Rothman 1986). A pesquisa causal em epidemiologia requer que duas distingoes
fundamentais sejam feitas. A primeira é entre os que realmente sao submetidos, e
aqueles que nao o sao, aos fatores de risco que estao sendo estudados, enquanto que
a segunda distincao é entre aqueles que realmente tém e nao tém a doenca a ser
estudada. Essas distingoes sao, em geral, complexas e estao sujeitas a erros, vieses e
subjetividades.

A pesquisa epidemiolégica também pode se mostrar complicada devido a neces-
sidade de analisar muitas variaveis independentes ao mesmo tempo, incluindo como
elas interagem, além da necessidade de medir diferentes graus de forga da exposicao ao
fator de risco, duragao da exposicao ao fator de risco, ou ambos. Ocorre, por e- xem-
plo, que a freqiiéncia da hipertensao esta relacionada com a idade e o sexo e que essas
variaveis interagem entre si: antes da idade 50 anos os homens sao mais propensos a
hipertensao, todavia, depois dos 50 anos as mulheres sdo mais propensas (Jekel et al
1996). Além disso, a depender do fator de risco pode ser dificil determinar a época do
inicio a exposicexposicao ao fator de risco. Isto é verdade, por exemplo, para fatores
de risco como sedentarismo e excesso de ingestao de gorduras na dieta. Existem ainda
outras dificuldades para determinar a exposicao a uma determinada causa a depender
da medida utilizada para estimar a exposi¢ao. Por exemplo, o grau de exposicao a
fumaca de cigarro de um individuo pode ser estimado a partir do consumo de cigarros
pelo individuo fumante, aqueles que consomem um nimero maior de cigarros/dia es-
tarao mais expostos do que aqueles que consomem menos. No entanto, o nao tabagista
¢é considerado nao exposto segundo esta medida, o que na realidade nao é verdade.
O nao fumante nao é necessariamente nao exposto a fumaga do cigarro, o seu grau
de exposicao dependera de um certo contexto. Uma outra complicacao surge quando
se faz necessario medir niveis diferentes de gravidade da doencga estudada (Jekel et al
1996).

Considerando essas dificuldades, vemos que o tratamento dicotomico Booleano das

2R
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varidveis epidemioldgicas (exposto/nao-exposto e doente/nao-doente) na anélise de
risco pode muitas vezes nao retratar a realidade existente. Neste trabalho é proposta
uma nova abordagem para os estudos de causa e efeito através da aplicacao dos
conceitos de conjuntos fuzzy e da resposta potencial individual. Os individuos sao
considerados expostos a algum fator de risco de acordo comuma certa funcao de
pertinéncia e sua resposta (doente/nao-doente) é também categorizada de acordo
com outra funcaode pertinéncia. A analise de risco pode entao ser realizada através
da aplicagao da teoria de conjuntos fuzzy, permitindo o calculo da Razdo de Risco
Fuzzy (FRR) e da Razdo de Chances Fuzzy (FOR).

4.1 Estimadores de risco fuzzy

A definicao do conceito de risco é dada no nivel individual, enquanto o estimador do
risco é definido no nivel populacional. Na epidemiologia classica, um tipo de estimador
de risco é a Razao de Risco (ou risco relativo), RR, que consiste na razao entre o
risco em uma grupo exposto e o risco em um grupo nao-exposto. Se 0s riscos no grupo
exposto e nao-exposto sao os mesmos, entao o RR serd igual a 1. Se os riscos nos dois
grupos nao sao os mesmos, entao o calculo do RR fornecerda uma maneira direta de
mostrar, em termos relativos, quao diferentes (maiores ou menores) os riscos sao para
o grupo exposto, estabelecendo assim, uma associacao entre os aspectos estudados.

Vale lembrar que existem vérios tipos de exposicao. Ela pode estar relacionada a
um fator nutricional (uma dieta rica em gorduras), um fator ambiental (radia¢do, por
exemplo), uma caracteristica fisiolégica (um alto nivel de colesterol no sangue), um
fator comportamental (tabagismo, alcoolismo), uma intervencao médica (antibidtico)
ou uma intervengao de saude publica (vacina). Sendo assim, a exposicao pode ser
um fator prejudicial, como no caso do tabagismo, e entao o risco para a doenca
em um grupo exposto serd maior (RR > 1), ou a exposigao pode ser um fator de
protecao, como no caso da vacina, e o risco para a doenga no grupo exposto sera
menor (RR < 1).

Classicamente, a razao de risco é definida como a razao entre a probabilidade
condicional de que alguém desenvolva a doenca dado que tenha sido exposto aos
fatores de risco, p(D | E), e a probabilidade condicional de que alguém desenvolva a
doenca dado que ndo tenha sido exposto aos fatores de risco, p(D | E), ou seja,

rr - PPIE) (4.1)
p(D | E)

Todavia, se do ponto de vista classico a razao de risco é definida em termos de
probabilidades condicionais, nossa proposta é que a razao de risco fuzzy seja definida
em termos da possibilidade relativa, onde a classificacao dos individuos quanto a
exposicao e a sua resposta (doenga) seja fuzzy.

A distribuigao de possibilidade m(z) associada a um conjunto A de um universo X,

como vimos no capitulo 2, é numericamente igual & sua funcao de pertinéncia (),
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da forma:

m(x) = pa(x) para todo x € X, (4.2)
considerando que
hgt(pa(r)) = 1 = sup(pa(w)) =1 (4.3)
fAS

cuja medida, r(A), é dada por:

r(A) = sup7(z). (4.4)

z€EA

Temos que o estimador Razdo de Risco Fuzzy pode ser definido em termos da
possibilidade relativa, sendo esperado que ele seja proporcional a razao entre a pos-
sibilidade relativa de desenvolver uma doenga dado que se tenha sido exposto a um
certo fator de risco, poss(D | E), e a possibilidade relativa de se desenvolver a do-
enca dado que nao se tenha sido exposto aos fatores de risco, poss(D | E). Assim, a
definicao do FRR é baseada na equacao (4.1)):

_ poss(D | E)
FRR= 5 (4.5)

O estimador de risco RR, e conseqiientemente o FRR, avalia a relacao causal con-
siderando apenas o grupo de doentes. Todavia, uma situagao mais geral é proposta
por Greenland (Greenland 1987), que considerou a possibilidade teérica de quatro
tipos de individuos. Nesta proposta, temos os individuos que sao fadados a desenvol-
verem uma certa doenca, independentemente de serem expostos ou nao aos fatores de
risco, existem também os individuos resistentes que nunca desenvolverao a doenca,
indepententemente de serem ou nao expostos, ha aqueles que sao protegidos, ou se-
ja, eles desenvolvem a doenca se nao sao expostos as causas suspeitas, e, finalmente,
existem os individuos sob risco, que sao aqueles que somente desenvolverao a doenca
se forem submetidos aos fatores suspeitos. Esta classificagao assume um alto nivel de
heterogeneidade na populagao e envolve vérias incertezas na definicao de cada classe,
tornando-se por estas razoes uma proposta mais interessante. A tabela abaixo mostra
os quatro tipos de individuos e suas respectivas categorias.
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Tabela 1.1: Heterogeneidade nas classes de risco.

E
D|/E DI|E
E D|E fadado  sob risco
D | E protegido resistente

O estimador de risco que considera as heterogeneidades descritas é a Razao de
Chances (OR), que é definido em termos das probabilidades condicionais:

(4.6)

Uma abordagem fuzzy para o OR deve considerar graus de pertinéncia para os
individuos em cada um dos subconjuntos fuzzy (expostos e doentes). O préximo pas
so é considerar a possibilidade relativa, no lugar da probabilidade condicional, para
cada um dos subconjuntos fuzzy. Sendo assim, o estimador de risco Razao de Chances
Fuzzy (FOR) pode ser definido da seguinte forma:

poss(D | E) A poss(
poss(D | E) A poss(

onde o simbolo A indica um operador de conjungao (E).

)

FOR = )

(4.7)

D|E
DIE

O raciocinio envolvido na expressao ¢ o seguinte: os individuos que nao
desenvolvem a doenga se nao expostos E que desenvolvem a doenca se expostos, sao
classificados como individuos sob risco. Aqueles que desenvolvem a doenca se nao
expostos E nao desenvolvem a doenca se expostos sao classificados como protegidos.
Os individuos fadados e resistentes nao contribuem com informacao alguma sobre a
relagao causal. Assim, a razao entre os individuos sob risco e protegidos deve fornecer
um bom estimador de risco.

Considerando as incertezas relatadas quanto aos critérios de classificacao e a he-
terogeneidade da populagao, a abordagem fuzzy proposta definird uma associacao
entre causa e efeito a dependerse o valor da razao expressa pela equagao for
maior (no caso uma associagao positiva) ou menor (uma associagao negativa) que 1.

4.2 Simulacao do modelo

No sentido de verificar se a proposta do estimador de risco FOR é razoavel simulamos o
cenario tedrico descrito acima. Os graus de pertinéncia dos individuos no subconjunto
fuzzy exposto, pg(x), foram gerados como uma distribui¢ao uniforme. A fungao de
pertinéncia para o subconjunto fuzzy doenca, pp(x), foi associado a exposi¢ao segundo
o modelo logistico:
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MD(:E) _ eXP(ﬂﬂE(x))

1+ exp(Bue(r)) 45

onde # é um parametro cujo sinal e magnitude indica a direcao e a intensidade da
associacao causal. As possibilidadesrelativas foram definidas de acordo com a regra:

poss(a | b) = maxfmin(ua (), ()] (4.9)
onde z diz respeito aos individuos classificados e o operador min é aplicado no nivel
individual, enquanto o operador max ¢é aplicado no nivel populacional.

Sendo assim, foram criados 1000 individuos cujos graus de pertinéncia ao conjunto
fuzzy exposto foi gerado aleatoriamente, o grau no conjunto ndao exposto foi obtido
com o operador complemento, uz(x) =1 — pg(x), o grau de pertinéncia no conjunto
fuzzy doente foi obtido pela equagao e o grau de pertinéncia no conjunto fuzzy
ndo doente foi obtido pelo complemento do conjunto doente, up(z) = 1 — pp(x).
Cada possibilidade condicional foi calculada através da equacgao e o FOR foi
obtido pela equacao para cada valor fixo do parametro 3. Os resultados dessa
simulacao sao apresentados na figura 4.1.

20|

15

FOR

10

05|

ob--—- - A

™

Figura 4.1: Estimador de risco fuzzy FOR em funcao de 3.

Podemos ver da figura que quando /3 é menor que zero a razao de risco fuzzy, FOR,
¢ menor que um, indicando o efeito de protecao da exposicao. Por outro lado, quando
(£ é maior que zero, o FOR é maior que um, indicando o efeito de risco a exposicao.
Temos ainda que, quando 3 é igual a zero o FOR ¢ igual a um, indicando a auséncia
de associacao entre exposicao e doenca. Podemos notar também que o FOR apresenta
uma relagao nao linear com o paramentro (3.
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4.3 Discussao

Os resultados da simulacao mostraram que o estimador de risco proposto é bastante
plausivel, uma vez que eles confirmaram as situagoes esperadas quanto a analise causal
dos valores do FOR. Podemos ainda conjecturar que o grau de nao linearidade da
funcao apresentada na figura 1 esta, em um certo nivel, relacionada com as incertezas
no processo de classificacao dos individuos nos conjuntos fuzzy do modelo. No entanto,
o estudo aqui analisado nao nos capacita a verificar tal conjectura, outros trabalhos
precisam ser desenvolvidos com este objetivo. Todavia, tendo este sido o primeiro
trabalho realizado nesse projeto, nos sinaliza que a teoria de logicafuzzy pode ser ttil
também no desenvolvimento e generalizacao de conceitos epidemiolégicos, sendo esta
a contribuicao mais expressiva desse trabalho.



Capitulo 5

Probabilidades de eventos
epidemiolégicos fuzzy

Neste trabalho a probabilidade de eventos fuzzy, apresentada na secao 2.8, foi
aplicada a casos epidemiolégicos. Esta teoria torna-se interessante no tratamento de
questoes de cunho epidemiolégico do tipo “Qual é a probabilidade de que em uma
amostra da populacao seja obtido muito mais individuos apresentando uma deter-
minada caracteristica do que individuos apresentando uma outra?” ou “Qual é a
probabilidade de que um individuo que tenha sido muito exposto a uma determina-
da causa desenvolva uma dada doenca muito rapidamente?”. Questoes deste tipo
podem ser respondidas utilizando a teoria de probabilidade de eventos fuzzy e pro-
babilidade condicional de eventos fuzzy. A nossa intencao com este trabalho é o de
demonstrar como estas questoes poderiam ser respondidas e qual poderia ser o inte-
resse dessa abordagem em epidemiologia. Para isso tratamos duas questoes de cardater
epidemioldgico cujo evento é fuzzy.

5.1 A primeira questao epidemioldégica

Para exemplificar como podemos trabalhar com a probabilidade de eventos fuzzy va-
mos imaginar que X é uma varidvel aleatéria que mede a contagem total de HIV
(o agente causador da AIDS) entre individuos soropositivos em uma amostra de 100
individuos escolhidos em uma populagao usudria de drogas injetaveis com soropre-
valéncia de 50% (ou seja, metade desta populagao tem o virus da AIDS ou apresenta
anticorpos especificos). A probabilidade do evento fuzzy que estamos interessados
pode ser expressa pela questao “Qual a probabilidade de que nesta amostra de 100
pessoas tenhamos muito mais individuosHIV soropositivos do que soronegativos?”.
Este evento fuzzy pode ser caracterizado pela seguinte funcao de pertinéncia:

0 se 0<zx<50
pa(z) =4 (x—>50)/30 se 50 <z <80, (5.1)
1 se x >80

R
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que esta representada na figura 5.1. O evento fuzzy A para muito mais HIV soro-
positivos do que soronegativos é caracterizado pela fun¢ao de pertinéncia p4(z;) em
funcao da porcentagem de soropositivos ao HIV, ou seja, até 50% nao é configura-
do o evento (nao posso dizer que existem mais soropostivos na amostra), acima de
80% o evento com certeza se configura (existem muito mais soropositivos na amostra,
com pertinéncia 1), e entre 50% e 80% temos uma transicdo suave entre esses dois
extremos.

12

03

05

04

1L de multo mals soropositivos

0.2

o] 20 40 50 a0 100
Nomera sorcpositives

Figura 5.1: Funcdo de pertinéncia j(x) como porcentagem de soropositivos ao HIV.

Em uma populagao com 50% de soroprevaléncia ao HIV, a funcao distribuicao de
probabilidade é descrita pela distribuicao binomial onde p = ¢ = 0,5, que para uma
amostra de 100 individuos oferece:

100! A :
10,5'0,5'%7", (5.2)

Px@i) = Sroo — o

Portanto, a probabilidade de se obter o evento fuzzy “muito mais pessoas soropo-
sitivas do que soronegativas nessa amostra de 100 individuos” é dada pela equacao:

P(A) = ZMA(%)PX(%), (5.3)

o que nos fornece o valor 0,067 ou 6,7%. Ou seja, a probabilidade de em uma amostra
de 100 individuos, pertencentes a populacao de usudarios de drogas injetaveis cuja
soroprevaléncia ao HIV é de 50%, seja obtido muito mais HIV soropositivos do que
soronegativos é de 6,7%, o que segundo os especialistas é uma estimativa razoavel.

5.2 A segunda questao epidemiolégica

Consideremos, agora, a seguinte questao de cunho epidemioldgico: “Qual é a probabi-
lidade de que um individuo muito ativo sexualmente (ou seja, com muitos parceiros)
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possa desenvolver AIDS muito rapidamente?” devemos calcular qual a probabilidade
condicional fuzzy de que um individuo possa desenvolver a AIDS com certa rapidez
dado que ele esta sujeito a um certo risco devido ao seu nivel de atividade sexual. Con-
sidere que o tempo em anos necessario para o completo desenvolvimento da AIDS seja
uma variavel cujo evento fuzzy “desenvolver AIDS muito rapidamente” seja descrito
pela seguinte fungao de pertinéncia:

1 se x < b5 anos
pp(z) =< (10—2)/5 se 5 <z <10 anos , (5.4)
0 se x > 10 anos

ou seja, o evento fuzzy B para desenvolver AIDS muito rapidamente é caracterizado
pela fungao de pertinéncia pug(z) em fungdo do tempo em anos necessérios para atingir
a doenca AIDS, ou seja, até 5 anos o evento é configurado (a progressao para doenca
é considerada muito rdpida com pertinéncia 1), acima de 10 anos o evento nao se
configura (ndo é mais possivel considerar esta progressao como sendo muito rapida),
e entre 5 e 10 anos temos uma transicao suave entre os extremos. Esta funcao de
pertinéncia é apresentada na figura 5.2.

L de Progressdo Répida

[ S ic 5
Progressao para a AIDS [anos)

Figura 5.2: Funcio de pertinéncia pup(z) em fungio do tempo em anos necessirio para atingir a
doenga AIDS.

Por outro lado, o periodo de incubagao para a AIDS, descrito pelo perfil de pre-
valéncia apresentado na figura 5.3, pode ser considerado como a distribuicao de pro-
babilidades para a progressao da AIDS, Pg.

Considere também que a atividade sexual, expressa pela taxa anual de novos par-
ceiros, ¢ uma variavel cujo evento fuzzy “muito ativo sexualmente” seja descrito pela
seguinte funcao de pertinéncia:

0 se x<3anos!
po(r) =< (x—3)/8 se 3<x<11anos™! | (5.5)
1 se x> 11 anos™!
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Figura 5.3: Perfodo de incubagao para a AIDS.

que é representada na figura 5.4. Segundo esta funcao de pertinéncia, os individuos
com menos de 3 parceiros ao ano nao pertencem ao grupo de risco, ou seja, nao
possuem muitos parceiros sexuais por ano, ja os individuos com 11 parceiros ou mais
pertencem com certeza ao grupo de risco (eles possuem muitos parceiros ao ano), e os
individuos que possuem entre 3 e 11 parceiros sexuais por ano pertencem parcialmente
a esse grupo.

Ixl =
[ - -
' '

. oo Mulkos noves parcelros sexuals
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MHumero de novog parceiros sexugisianc

Figura 5.4: Fungao de pertinéncia puc(z) do nimero de novos parceiros sexuais/ano.

Temos também, que a distribuicao de novos parceiros sexuais por ano, Pg, é
apresentada na figura 5.5.

Considerando as condigoes acima, podemos responder a questao “Qual é a proba-
bilidade de que um individuo muito ativo sexualmente possa desenvolver AIDS muito
rapidamente?” utilizando as equagoes (2.25)), (2.28) e (2.29), apresentadas na segao
2.8, e definindo a seguinte probabilidade condicional:
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Figura 5.5: Distribui¢ao de novos parceiros sexuais por ano.

P(B/C) = Zilwte D) 5.6
Zi ,UC-P C
onde P (B/C) é a probabilidade condicional de que um individuo possa desenvolver
AIDS rapidamente dado que ele é muito ativo sexualmente, e P(B) = up.Pg é a
probabilidade de ocorréncia do evento fuzzy B. A equacao fornece o valor 0,734,
ou seja, a probabilidade de que um individuo desenvolva a AIDS muito rapidamente
dado que ele é muito ativo sexualmente é 73,4%), segundo esta abordagem.

E sabido da literatura que a viruléncia do virus HIV aumenta com a atividade
sexual do individuo, ou seja, individuos sexualmente muito ativos tendem a selecionar
cepas virais mais virulentas, o que acarretaria em um desenvolvimento mais rapido
para a doenga (Coutinho et al 1999). Sendo assim, é esperado que quanto mais
sexualmente ativo o individuo for, maior a chance de que ele desenvolva a AIDS mais
rapidamente. Temos, portanto, que o resultado apresentado, assim como a defini¢ao
para probabilidade condicional utilizada, é bastante razoavel, uma vez que ele ilustra
esta tendéncia.

5.3 Discussao

O objetivo principal desse trabalho foi o de demonstrar como a uniao da teoria de
probabilidades com a teoria de l6gica fuzzy pode vir a ser 1til na analise de problemas
em epidemiologia, podendo fornecer estimadores interessantes. Todavia, esta ainda
é uma area extremamente incipiente, sendo a teoria de probabilidades fuzzy muito
pouco explorada na literatura. De fato, é praticamente inexistente a proposta de
aplicagoes utilizando esta técnica. Sendo assim, o trabalho apresentado é, a meu ver,
uma contribuicao importante, uma vez que sinaliza o desenvolvimento de possiveis
aplicagoes dessa teoria, e que os resultados obtidos foram coerentes.



Capitulo 6

Processo de decisao fuzzy para
escolher uma estratégia de
vacinacao para o sarampo no

Estado de Sao Paulo

Desde o final dos anos 60 que os progressos em imunologia tém resultado em
vacinas efetivas contra muitas doengas de transmissao direta, tais como o sarampo, a
rubéola, a caxumba, alguns sorotipos de menigites, entre outras.

No Brasil algumas dessas vacinas ja fazem parte do calendario de imunizacao,
em particular, a vacina contra o sarampo. Devido a sua morbidade e mortalidade
o sarampo sempre foi considerado um dos principais problemas de satude publica
em todo o mundo, principalmente em centros urbanos e areas com altas densidades
demograficas, como a cidade de Sao Paulo.

O sarampo ¢ uma doenca contagiosa cuja infeccao tem se mantido sob controle
no Estado de Sao Paulo, devido a introdugao dessa doencga no calendario de vaci-
nacao. Desde 1973 as autoridades em satude publica vém vacinando gratuitamente as
criancas de Sao Paulo. Todavia, apesar dos esforcos realizados no sentido de contro-
lar a incidéncia de sarampo, até 1986 essa epidemia se mantinha recorrente devido
as dificuldades na cobertura da vacinagao, mudancas no calendario de imunizagao e
ou- tros problemas diversos. Sendo assim, as autoridades em satide publica adotaram
uma outra estratégia complementar: entre Maio e Junho de 1987 as criancas com me-
nos de 15 anos receberam uma dose de vacina contra o sarampo independentemente
de terem sido ou nao ja vacinadas anteriormente. Esta campanha de vacinacao em
massa, juntamente com a vacinagao de rotina e do sistema de vigilancia, resultou em
uma reducao de 90% na incidéncia de casos de sarampo no Estado de Sao Paulo logo
apos as medidas tomadas. No entanto, nos tltimos anos, deficiéncias na cobertura da
vacinacao de rotina levou a um actimulo de suscetiveis ao sarampo que cuminou em
uma epidemia de quase 24.000 casos no ano de 1997. Com a intensao de controlar
esta epidemia, as autoridades de satide publica do Estado de Sao Paulo decidiram

Rr7
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implementar uma nova campanha de vacinacao em massa.

Neste trabalho nés descrevemos a aplicagao dos conceitos de logica fuzzy para
escolher a melhor estratégia de vacinagao entre um conjunto de oito estratégias con-
sideradas. Até onde temos conhecimento, esta é a primeira vez que os conceitos da
logica fuzzy sao utilizados neste tipo de aplicagao.

6.1 Elaborando a estratégia de vacinacao

Tomar decisoes é uma tarefa particularmente importante nas questoes de satide publica,
uma vez que essas decisoes atingem milhares de pessoas. No que diz respeito as es-
tratégias de vacinacao as decisoes devem contemplar qual a faixa da populagao que
devera ser imunizada, a propor¢ao de suscetiveis a ser vacinada, a idade 6tima para
imunizacao das criancas e a natureza da estratégia, por exemplo se seletiva ou indis-
criminada. Estas sao varidveis que devem ser otimizadas, sujeitas a um conjunto de
restricoes.

Como discutido no capitulo 2, o objetivo do Processo de Decisdo Fuzzy é estudar
como as decisoes sao de fato realizadas e como realiza-las de uma maneira melhor, de
modo a atingir os objetivos com sucesso. Os modelos de tomada de decisao humana
incluem, em geral, critérios de agregacao ou de restricao. Nos casos em que estes
critérios de agregagdo e/ou restrigdo nao sao bem definidos, ou seja, ndo sao deter-
minadamente especificados, nao convém modelarmos os problemas classicamente e,
nestes casos, a modelagem fuzzy tem apresentado resultados significativos. Esta é
a situacao dos processos de decisao quanto a uma campanha de vacinagao. Sendo
assim, nos utilizamos a proposta de Bellman e Zadeh (Bellmam e Zadeh 1970), apre-
sentada na secao 2.7, para modelar o processo de decisao para escolher a campanha
de vacinagao mais adequada.

Foi considerado como objetivo da campanha de vacinacao a reducao da infeccao
de sarampo entre as criancas com menos de 14 anos de idade, por ser este o intervalo
de idade onde o virus do sarampo apresenta maior circulagao. Esta decisao é baseada
em trabalhos anteriores que mostram que a forca de infeccao do virus do sarampo
tem uma forte dependéncia etaria, apresentando um pico em torno dos dois anos de
idade na auséncia de vacinagao (Portanto, apesar da alta proporgaode casos na faixa
de 20 a 39 anos de idade, durante momentos epidémicos,o coeficiente de incidéncia
mais alto ocorre entre criagas menoresde 5 anos de idade. Além disso, modelos de
contato sugerem que os casos de adultos sao resultados de contatos infectivos entre
individuos suscetiveis e criancas que possuem até 14 anos (Massad et al 1994), que
corresponde ao intervalo de idade de interesse para a campanha de vacinacao. Toda
a analise subseqiiente deste trabalho esta baseada nas hipoteses acima.

Foram consideradas 8 possibilidades de estratégia para a campanha, compostas
pela combinacao de vacinacao Seletiva, S;, que considera apenas as criancas sem re-
gistro anterior de vacinacao, e vacinagao Indiscriminada, I;, onde todas as criancas
sao vacinadas independentemente de histéricos anteriores (i e j caracterizam a faixa
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etdria). Além disso, consideramos a possibilidade de Unidades Mdveis, UM, que sao
locais de vacinacao fora dos postos de satide ou mesmo veiculos preparados para este
fim visando atingir locais de dificil acesso, e Unidades Fizas, UF, que consiste na va-
cinacao em postos da rede publica de saude. A tabela 1 apresenta as vérias estratégias
de vacinacao consideradas. A estratégia 1, por exemplo, considera a vacinacao seleti-
va nas criancas com idade entre 9 meses e 6 anos e indiscriminada nas criancas com
idade entre 6 e 14 anos, utilizando unidades de vacinagao moveis e fixas.

Som—6a — lea—14a, UM +UF
SQm—Ga - ]Ga—14aa UF
Som—14a, UM +UF

S6a714a - [9m76a7 UM _'_UF
SQm—ﬁaa UF

Som—6a, UM +UF

Iy 60, UM +UF

Tabela 1: Estratégias de vacinagao possiveis.

XN DO W

O numero total de criancas, assim como a proporcao estimada e o ntmero de
criangas suscetiveis (considerando o perfil soroepidemioldgico de 1994 e a falha na
cobertura da vacinagdo de rotina contra o sarampo, discutida anteriormente) para
cada intervalo de idade, no Estado de Sao Paulo, é apresentada na tabela 2.

Tabela 2: Numero de criancas, propor¢ao estimada e nimero de criancas suscetiveis,
em cada faxa etaria.

idade Ffcriancas* prop. suscetiveis™ #suscetiveis

9m 49.500 0.65 32.175
10m  49.500 0.50 24.750
11m  49.500 0.50 24.750
12m  49.500 0.50 24.750
1-2y  640.609 0.10 64.061
3-5y  2.515.711  0.05 125.786
6-14y 5.920.000  0.05 296.000
Total 9.274.331 - 592.272

*estimado a partir de dados oficiais
*estimado a partir de modelo dindmico (Massad et al 1994)

A tltima coluna da tabela 2 é o nimero tedrico (estimado) de criancas que de-
vem ser vacinadas, em cada faixa etaria, para que a epidemia pare de crescer. A
estratégia otima, portanto, é aquela que maximiza o nimero de criangas suscetiveis
vacinadas em cada intervalo de idade, sem desperdicio de recursos por vacinar criancas
ja imunizadas.
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O passo seguinte consistiu em convidar um niumero de especialistas da Secretaria
de Saude Publica do Estado de Sao Paulo com grande experiéncia em campanhas
de vacinacao para que, através dos seus julgamentos, obtivéssemos uma escala de
eficiéncia e/ou restrigoes para cada uma das possiveis estratégias consideradas. As
variaveis escolhidas pelo grupo de especialistas foram:

e adesao pela populagao, ou seja, a proporcao da populacao que espera-se que
venha a aderir a campanha para cadaestratégia;

e recursos humanos, uma escala relativa de habilidades necessarias (incluindo trei-
namento) para a implementagao de cada campanha;

e transporte, uma escala relativa de dificuldades de transporte de pessoas e mate-
riais para cada estratégia;

e divulgacao, uma escala relativa de dificuldades para explicar para a populacao
como se realizard cada campanha.

O valor minimo de cada uma das varidveis sera aquele que determinara o sucesso
da estratégia. A opiniao dos especialistasquanto as variaveis acima é apresentada na
tabela 3.
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Tabela 3: Variavéis que determinarao o sucesso das respectivas estratégias.
estratégia adesao recur. humanos. transporte divulgacao min

1 0.30 0.30 0.20 0.30 0.20
2 0.45 0.60 1.00 0.50 0.45
3 0.70 0.50 0.30 0.40 0.30
4 0.40 0.40 0.30 0.40 0.30
) 0.80 0.20 0.20 0.80 0.20
6 0.60 1.00 1.00 0.70 0.60
7 0.50 0.60 0.60 0.60 0.50
3 1.00 0.70 0.40 1.00 0.40

Os valores fornecidos pelos especialistas podem ser entendidos como uma pro-
porcao do sucesso esperado para cada estratégia ou como o grau de pertinéncia dessas
variaveis aos conjuntos fuzzy de sucesso das estratégias. Em ambos os casos o ope-
rador min é o que determina o resultado esperado de cada estratégia (veja a iltima
coluna da tabela 3). E assim, se considerarmos as variaveis apresentadas na tabela 3
como sendo o conjunto de restrigcoes das estratégias consideradas, entao, o operador
max pode ser utilizado para decidir qual estratégia maximiza o sucesso da campa-
nha, o que no caso seria a estratégia nimero 6 (aquela que minimizando as restrigoes
oferece o méaximo de eficiéncia).

O valor do operador min apresentado na tabela 3 nos permite estimar o niimero
esperado de criancas, em cada faixa etaria, que seriam vacinados em cada uma das
possiveis estratégias. Assim, a estratégia nimero 1, por exemplo, tem como fator
limitante o transporte de pessoas e materiais e cobriria, portanto, apenas 20% da
populagao a ser vacinada. Como esta estratégia se propoe a vacinar seletivamente
criancas com idade entre 9 meses até 6 anos e indiscriminadamente criancas de 6 anos
até 14 anos, somente 20% dos suscetiveis com menos de 6 anos e 20% de todas as
criancas entre 6 e 14 anos receberiam a vacina, o que neste caso resultaria em 1.243.254
criangas vacinadas em todo o Estado. Uma medida da eficacia de cada estratégia, de
acordo com a definicao de estratégia étima apresentada anteriormente, pode ser obtida
através da diferenga entre o nimero de criancas que deveriam receber a vacina e o
numero de criangas que potencialmente receberao a vacina de fato, em cada faixa
etaria. Assim, consideramos a distancia euclidiana como estimador de eficacia para
cada estratégia, normalizando os valores através da estratégia mais eficaz que recebeu
o valor 1. Os valores estimados para a eficicia das estratégias sao apresentados na
tabela 4.

Ainda na tabela 4 apresentamos os valores de custo economico de cada estratégia.
Este valores de custos foram calculados considerando um custo unitério de US$0, 25
para cada dose de vacina de sarampo, US$1, 40 para cada dose de sarampo-caxumba-
rubéola (aplicada somente em criancas com mais de um ano de idade) e um custo
unitario de US$0, 75 para a aplicacao das vacinas. A coluna 4 da tabela 3 apresen-
ta o custo economico para cada estratégia e a coluna 5 apresenta o custo relativo,
considerando que a estratégia com custo mais elevado assume o valor 1.
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Tabela 4: Eficiéncia e custo economico das estratégias.
estratégia #vacinados eficiéncia relativa custo economico custo relativo

1 1.243.254 0,01 3.178.223" 0,533
2 2.797.322 0,02 5.959.168 1,000
3 177.682 0,26 414.359* 0,070
4 1.095.099 0,03 2.743.384" 0,460
5 1.854.866 0,01 4.730.907* 0,794
6 177.763 1,00 308.758 0,052
7 148.136 0,80 370.509* 0,062
8 1.341.732 0,04 3.352.374* 0,563

*
custo adicional de 20% pelas unidades mdveis

Agrupando todas as varidveis técnicas (adesdo, recursos humanos, transporte e
divugacao) em uma unica variavel, restri¢oes técnicas, o préoximo passo nessa andlise
¢é comparar os dois fatores limitantes para determinar o sucesso da estratégia, ou seja,
as restricoes técnicas e os custos relativos. Para compararmos essas variaveis tomamos
o minimo entre os valores estabelecidos pelos especialistas para as variaveis técnicas
(dltima coluna da tabela 3) e o complemento do custo relativo (1-custo relativo) da
ultima coluna da tabela 4, estando assim ambas as escalas na mesma direcao. Entao,
os valores minimos dessas variaveis representam o limitante méximo para as retri¢oes
de cada estratégia, como apresentado na tabela 5:

Tabela 5 : Variaveis que representam as restrigoes de cada estratégia.

estratégia restricoes técnicas restricoes de custo® min

1 0,20 0,467 0,20
2 0,45 0,000 0,00
3 0,30 0,930 0,30
4 0,30 0,540 0,30
5 0,20 0,206 0,20
6 0,60 0,948 0,60
7 0,50 0,938 0,50
8 0,40 0,437 0,40

# Complemento da coluna 5 na tabela 4

Neste ponto temos todos os componentes necessarios ao modelo de decisoes fuzzy
apresentado no capitulo 2 (Klir & Yuan 1995, Bellman & Zadeh 1970):

e um conjunto A de possiveis agoes: as oito possiveis estratégias;

e um conjunto de objetivos, G;(i € N), definido em A: a eficiéncia relativa de
cada possivel estratégia (terceira coluna da tabela 4);
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e um conjunto de restri¢oes, C;(j € N), definido em A: o minimo entre as restri-
¢Oes técnicas e os custos (ultima coluna da tabela 5).

A decisao fuzzy, D, que satisfaz simultaneamente os objetivos, GG;, e as restrigoes,
C;, é dada por:

D(a) = min[Gi(a), Cj(a)]

para todo a € A, cujos valores estao expressos na tabela 6.

Tabela 6: Conjunto de decisao fuzzy.
estratégia Gi(a) Cj(a) D(a)
0,01 0,20 0,01
0,02 0,00 0,00
0,26 0,30 0,26
0,03 0,30 0,03
0,01 0,20 0,01
1,00 0,60 0,60
0,80 0,50 0,50
0,04 0,440 0,04

CO 1O Ul Wi

Portanto, a estratégia que tem o maximo grau de pertinéncia no conjunto de
decisao ¢é aquela que vacina seletivamente as criancas com idade entre 9 meses e 6
anos em unidades fixas, ou seja, a estratégia 6 (grau de pertinéncia 0,6).

6.2 A epidemia de sarampo em Sao Paulo

No Estado de Sao Paulo a rotina de vacinagao contra o sarampo iniciou-se em 1973.
Todavia, apesar dessa rotina de vacinacao, epidemias periédicas continuaram a ocor-
rer até 1987, quando a primeira campanha de vacinagao em massa contra o sarampo
foi realizada. Esta campanha reduziu a incidéncia média para cerca de 0,1 por 100.000
habitantes; um nivel que persistiu até o final de setembro de 1996, quando o niimero
de casos de sarampo notificados pelas autoridades de satide de Sao Paulo comegou a
crescer. Em Marco de 1997, o niimero de novos casos comecou a crescer exponenci-
almente, caracterizando o inicio de uma nova epidemia, atingindo um total de 23.195
casos confirmados ap6s um ano, com 23 mortes. Com relacao ao perfil etario da epide-
mia, é notavel que 47% ocorreram entre adultos jovens com idade entre 20 e 29 anos.
O outro grupo mais atingido foi o de criangas com menos de um ano de idade (15%),
que apresentaram a mais alta taxa de incidéncia por 100.000 habitantes. A tabela
7 apresenta os valores da taxa de incidéncia do sarampo por 100.000 habitantes no
Estado de Sao Paulo.
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Tabela 7: Taxa de incidéncia do sarampo em Sao Paulo por 100.000 habitantes.

Idade (anos) Area Metropolitana Interior — Total

<1 871, 50 94,17 482,84
1—4 115,99 15,32 65,65
5—9 61,21 13,13 37,17

10 — 14 36,17 593 21,05

15 — 19 67,27 11,34 39,31

20 — 29 314, 30 29,85 172,08

30 — 44 56, 52 7,54 32,03

A segunda taxa de incidéncia mais elevada ocorreu entre adultos jovens, atingindo
a faixa etaria que mais tem contato com as criangas pequenas. Esses adultos represen-
tam provavelmente os pais, professores e pajens das criancas que sofreram a mais alta
taxa de incidéncia. A figura 6.1 apresenta a onda epidémica do sarampo no Estado
de Sao Paulo, no interior do Estado e na cidade de Sao Paulo, durante o ano de 1997.
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Figura 6.1: Epidemia do sarampo no Estado de Sao Paulo, no interior do Estado e na cidade de
Sao Paulo, durante o ano de 1997.

6.3 O impacto da vacinacao

A estratégia de vacinagao proposta foi implementada em todo o Estado de Sao Paulo,
em 21 de Junho de 1997. Um total de 213.084 doses foram aplicadas em criangas
de 9 meses a 6 anos de idade, o que representa uma cobertura de 6,5% de toda
a populacao do Estado de Sao Paulo nesta faixa etaria. Na regiao Metropolitana
de Sao Paulo 7,5% das criancas na faixa etéaria considerada foram vacinadas, ja no
interior do Estado esse valor foi de 5,1%. Nao existe dados oficiais quanto a eficiéncia
do processo de selecao com relacao a identificacao das criancas ja imunizadas, ou seja,
nao sabemos se a pequena proporcao de criancas vacinadas foi aquela de suscetiveis
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ou nao. Como o nuimero esperado de criancas suscetiveis que deveriam ser vacinadas,
segundo a estratégia proposta, foi de 177.763 (ver tabela 4), nés podemos concluir que
a estatistica realizada a partir das informacoes dos especialistas foi bastante coerente
com a realidade.

No sentido de estimar o curso natural da epidemia nds primeiramente ajustamos
uma funcao continua a fase inicial do crescimento epidémico real, considerando as
semanas anteriores a primeira intervencao. Como esperado, o ajuste forneceu uma
curva exponencial, com uma taxa de crescimento positivo de 0,25/semana. A figura
6.2 apresenta o resultado desse ajuste.
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Figura 6.2: Ajuste do crescimento epidémico na sua fase inicial.

Em seguida, foi calculado a taxa de contato efetivo, #; uma taxa composta que
descreve a probabilidade de contato entre individuos suscetiveis e infectados e a pro-
babilidade de que tal contato resulte em um novo caso. Isto foi realizado considerando
que o numero de novas infecgoes, y(t), aumenta exponencialmente (como pode ser
visto na figura 6.2) de acordo com:

y(t) = yoexp{[BT — (u+ )]t} (6.1)

onde yo = y(0), T é a propor¢ao esperada de suscetiveis, considerado como sendo 10%,
i é a taxa de mortalidade natural da populagao, considerado como 0,0003/semana,
e v é o inverso do periodo de infecciosidade do sarampo, considerado para ser igual a
uma semana.

Estes parametros, entao, alimentaram um sistema dinamico classico do tipo SIR
[ com o objetivo de recuperar o curso natural da epidemia na auséncia de vacinaco.
O modelo descrito é composto pelas seguintes equagoes:

d@iﬂ = ply(t) + =(8)] — Bx(t)y(t)

1O modelo tipo SIR ¢ um sistema dindmico que consiste de trés compartimentos: suscetivel,
infectado e recuperado.
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WO Baay(e) — (n+ 1w (6:2)
dz—(p 1y(t) — pz(t)

onde x(t) sao os individuos suscetiveis, y(t) sdo os individuos infectados e z(t) repre-
senta os individuos recuperados (imunes). O resultado da simulagao, com condigoes

iniciais z(0) = 0,1; y(0) = 1077 e 2z(0) = 0,9, é apresentado na figura 6.3, onde
podemos compara-lo com a curva epidémica real.
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Figura 6.3: Comparacio dos resultados do modelo cldssico com os valores reais.

Podemos ver da figura que o niimero esperado de casos, simulado pelo modelo
acima, atinge um pico em torno de 17.500 na 38% semana, totalizando quase 300.000
casos. Isto representaria uma taxa de incidéncia que atingiria cerca de 8% de toda
a po- pulacao suscetivel, uma cifra que é um limite inferior para outras epidemi-
as de sarampo registradas na literatura (Hutchins & Markowitz 1990, Weeks et al
1992, Markowitz & Katz 1994, Murray € Lopez 1996, Nokes & Swinton 1997). Ve-
mos também que a concordancia entre a curva simulada e os valores reais da onda
epidémica é muito grande até a 25 semana. A partir deste ponto ocorre uma deflexao
significativa da tendéncia exponencial da curva epidémica, o que ocorre logo apds a
primeira intervencao.

Comparando o numero de casos (simulados) com os apresentados pela curva epidémica
real podemos concluir que a estratégia de vacinagao poposta (realizada na 25% semana)
provocou um impacto significativo sobre a epidemia na cidade de Sao Paulo, diminuin-
do drasticamente o niimero de casos nas quatro semanas subseqiiéntes a campanha.

No entanto, o nimero de casos no interior do Estado comecgou a crescer trés semanas
apds a campanha (veja a figura 6.1), apresentando o seu pico aproximadamente dez
semanas depois (Uma recente epidemia de sarampo nos Estados Unidos apresentou
um fenomeno similar, com um segundo pico algum tempo depois da campanha de
vacinagao). As autoridades em Saude Piblica, entao, decidiram realizar uma segunda
campanha de vacinacao que difere da primeira por nao considerar as restri¢oes de cus-
to economico. Nestes termos, a estratégia ntimero oito foi a melhor candidata, uma
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vez que apresentava o maior valor de adesao, sendo implementada em 16 de Agosto
de 1997 (33% semana). O nimero de casos caiu significativamente em todas as faixas
etarias e em todo o Estado logo apds a segunda campanha de vacinagao, sendo o surto
considerado controlado.

6.4 Discussao

Embora a vacina contra o sarampo esteja disponivel hd mais de 25 anos, atingindo
95% de eficiéncia, essa doenca ainda é um importante problema de saide publica,
matando mais de um milhao de criancas todos os anos em regioes em desenvolvimento
e apresentando um valor DALYE] maior do que o da maléria para essas mesmas regioes
(Murray & Lopez 1996). Sendo uma infecgao extremamente transmissivel ela exige
um alto nivel de cobertura na vacinacao (cerca de 93%) para que seja eliminada. No
entanto, esses niveis de cobertura raramente sao mantidos nos esquemas de rotina
para imunizagao. Portanto, uma estratégia de controle usual, pelo menos em regioes
em desenvolvimento, é estabelecer campanhas de vacinacao em massa de tempos em
tempos. De fato, este procedimento foi adotado no Estado de Sao Paulo em 1987 e
em 1992, causando um impacto significativo na incidéncia de sarampo.

E comum observarmos uma dréstica queda no numero de casos logo apds uma
campanha de vacinagao em massa. Com o passar do tempo, no entanto, comeca a se
acumular na populacao uma fracao de suscetiveis, advindos de pessoas vacinadas que
nao responderam a vacina (ndo convertidos) e imigrantes de outras areas do pais. Este
fato, aliado a queda nos niveis de cobertura da imunizacao de rotina, observada nos
dois anos anteriores a 1997 no Estado de Sao Paulo, pode explicar a onda epidémica
do ano de 1997.

Em paises populosos como o Brasil, particularmente em regioes como o Estado
de Sao Paulo, onde uma campanha de vacinacao em massa deve imunizar milhdes de
individuos, ¢é razoavel tentarmos estimar o nimero minimo de vacinagoes necessarias
para controlar a epidémia, podendo, assim, economizar milhoes de dolares do dinheiro
publico. Quando a onda epidémica foi identificada no Estado de Sao Paulo e decidiu-
se por uma campanha de vacinagao em massa, poucos dados estavam disponiveis,
nao permitindo a aplicagdo de um modelo dinamico, que é uma abordagem mais
estruturada, para elaborar o melhor esquema de vacinagao (Massad et al 1994 ). Além
disso, o comportamento do pico de sarampo logo apds uma intervengao, como por
exemplo uma campanha de vacinagao em massa, tem sido pouco documentado na
literatura. Sendo assim, é muito complicado prever qual o impacto da intervencao
no curso da epidemia. Tinhamos ainda a imposicao de uma importante limitacao -
o numero total de doses disponiveis foi limitado em 300.000. Este cendrio nos levou
a optar pelo uso dos conceitos da légica fuzzy para elaborar qual a campanha de
vacinacao a ser adotada.

DALY (Disability-Adjusted Life-Years), simplificadamente, é uma medida do quanto uma dada
doenca pode prejudicar a qualidade de vida das pessoas.



6 Processo de decisao fuzzy para escolher uma estratégia de vacinacao para o
78 sarampo no Estado de Sao Paulo

A capacidade do modelo de decisao fuzzy para prever o nimero de criancas que
deveriam ser vacinadas pode ser avaliada pelo contraste deste nimero (177.763, o que
corresponde a 60% (tabela 3 e 4) dos suscetiveis da populagao visada) com o nimero
real de criangas que receberam a vacina (213.084, o que corresponde a 72% dos sus-
cetiveis da populacao visada). Portanto, o modelo fuzzy de predi¢do do nimero de
criancas que deveriam ser vacinadas apresentou uma acurdcia maior que 80%. O
resultado da eficiéncia da estratégia escolhida foi significativa pelo menos na regiao
Metropolitana da cidade de Sao Paulo, todavia, um impacto muito menor foi obser-
vado no resto do Estado.

Uma possivel explicacao para esse fato pode ser a auséncia de uma selecao criteriosa
entre as criangas ja vacinadas. Um outro fato, nao abordado no modelo inicial, foi
a decisao das autoridades em Saide Publica de extender a campanha de sarampo
para uma outra mais ampla, onde outras vacinas foram incluidas, sendo elas difteria-
coqueluche-tétano (DPT). No entanto, logo apds o meio dia do dia 21 de Junho, o
estoque de vacinas DPT esgotou-se, o que provavelmente desmobilizou a populagao.
Este 1iltimo argumento é apenas um exemplo de como fatores nao esperados podem
influenciar o resultado final de um trabalho complexo, como o de uma campanha de
vacinagao em massa.

Nos acreditamos que a abordagem da logica fuzzy utilizada para controlar essa
recente epidemia de sarampo em Sao Paulo foi muito efetiva, uma vez que ela nos
permitiu combinar, de forma coerente, as informacoes intuitivas dos especialistas em
Satide Publica com as restricoes de custo economico. Vale ainda ressaltar que a
abordagem proposta teve grande aceitagao por parte dos profissionais de saide, que
colaboraram na elaboracao do modelo com entusiasmo. Estes profissionais atestaram
que o modelo proposto, devido as suas caracteristicas proprias, auxiliou muito na
organizacao das discussoes, uma vez que a partir dele foram ressaltadas as variaveis
importantes para a tomada de decisao. Nossos resultados, apesar dos fatores que
estiveram fora de controle durante a implementagao da estratégia proposta, sao muito
encorajadores, demonstrando o poténcial de uma nova técnica para auxiliar na ela-
boragao de intervengoes em satide publica.



Capitulo 7

e »

Modelos lingiiisticos fuzzy estaticos
em biomedicina

Os modelos lingtifsticos representam boa parte dos trabalhos realizados com a
teoria de logica fuzzy nas mais diversas dreas. O sucesso desses modelos se deve
principalmente a sua ampla aplicabilidade nos controladores fuzzy que, como discutido
anteriormente, sao os responsaveis pelo rapido desenvolvimento da teoria de logica
fuzzy e da sua insercao na industria e no aprimoramento de produtos de consumo.

A capacidade em lidar com variaveis lingiiisticas, a facilidade na sua compreensao,
o baixo custo computacional, e a sua habilidade em incorporar aos sistemas a expe-
riéncia de especialistas humanos, fazem dessa abordagem uma opc¢ao extremamente
interessante. Como nao poderia deixar de ser, nés procuramos avaliar que possibilida-
des este tipo de modelagem fuzzy poderia nos oferecer no tratamento de problemas em
epidemiologia. Sendo assim, desenvolvemos logo no inicio desse projeto o modelo para
progressao clinica da AIDS em individuos HIV soropositivos. Este trabalho foi impor-
tante porque a partir dele outros foram desenvolvidos, como os que sao apresentados
nos capitulos 8 e 9.

Como é esperado, os modelos lingiiisticos estaticos sao muito mais simples de serem
elaborados do que os modelos dinamicos, entretanto, eles nao sao menos tuteis. De
fato, muitos trabalhos em epidemiologia, e alguns de grande aplicabilidade, podem ser
realizados com modelos deste tipo. Um exemplo disso é o modelo para estimar o risco
de morte neonatal que realizamos ja no final desse projeto e que sera ainda aprimorado.
Podemos obter uma idéia melhor do quanto estes modelos sao potencialmente titéis em
epidemiologia na discussao dos trabalhos futuros, onde apresento algumas perspectivas
de aplicagoes que estamos desenvolvendo.

7.1 Modelo para a inferéncia da progressao clinica
da AIDS em individuos HIV soropositivos

E atualmente aceito que a concentragao do virus de imunodeficiéncia humana (HIV)

0
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na circulagao sanguinea influi efetivamente na progressao clinica da infecgao. Tem
sido demonstrado também que o tempo médio entre a infeccao e o desenvolvimento
dos primeiros sintomas da Sindrome da Imunodeficiéncia (AIDS) é cerca de dez anos.
No entanto, uma proporcao significativa de individuos tem progredido para a AIDS
cerca de cinco anos ou menos da infeccao. Por outro lado, cerca de 12% dos individuos
infectados permanecem livres da AIDS por pelo menos vinte anos. Estes diferentes
desfechos estao relacionados, entre outras coisas, com o nivel de carga viral atingido
pelo individuo durante o periodo de incubagao do virus. Outra medida que pode
fornecer informagoes sobre a situagao em que se encontra o individuo soroconvertido
ao HIV quanto & sua perspectiva de progressao clinica é a quantidade de célula CD-
4 no sangue, que é uma célula do sistema imunolégico. A figura 7.1 apresenta o
comportamento tipico dos individuos soroconvertidos, no que diz respeito a carga
viral e a quantidade de CD-4 com o tempo.
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Figura 7.1: Comportamento tipico dos individuos soroconvertidos ao HIV com relagao a progressao
clinica.

E verificado que em um primeiro estagio a concentracao do virus na circulacao
sanguinea cresce rapidamente (primeiro e segundo meses apds a infecgao) e atinge um
maximo, a partir do qual a carga viral comeca a diminuir até atingir um nivel estaci-
onario, onde o individuo permanece por alguns anos. Passado o periodo de incubagao
do virus, a concentracao deste na circulagao sanguinea volta a crescer e o individuo
comega a esbocar os primeiros sintomas da AIDS. O processo descrito é chamado
progressao clinica. E fato que o individuo progredira para a AIDS mais rapidamente
quanto mais alto o nivel de carga viral atingido no estagio estacionario assintomatico.
E de fundamental importancia para a escolha do tratamento o conhecimento sobre
em que estagio da curva se encontra o individuo. Para tanto, além dos exames de
concentracao do virus sao também realizados exames de concentracao de CD-4, que
mede a quantidade de linfécito T (antigeno de superficie CD-4) no sangue. Por exem-
plo, um nivel alto de CD-4 pode, a depender do nivel de carga viral, estar relacionado
com uma progressao clinica lenta.
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A inferéncia sobre em que estdgio da infeccao se encontra o paciente consiste em
um acompanhamento longitudinal no tempo dos indicadores citados, o que consome
alguns meses de analise. Baseado no conhecimento exposto acima, neste trabalho é
proposto um modelo lingiiistico fuzzyque estabelece relagoes entre os valores de carga
viral e CD-4 com a progressao clinica para AIDS em individuos infectados pelo HIV.
O objetivo, portanto, é estimar a progressao clinica do individuo a partir de uma
coleta de exames pontuais no tempo.

O modelo tem uma estrutura em que a carga viral é expressa como o logaritmo
da contagem de RNA-HIV no plasma sanguineo, o valor de CD-4 é expresso como a
contagem do linfécito CD-4 e a progressao clinica é expressa como o tempo (em anos)
que o individuo leva até apresentar os primeiros sintomas da AIDS.

Com o auxilio de um especialista dividimos os valores de carga viral em quatro
categorias: muito baiza, baiza, intermedidria e alta, e estabelecemos a funcao de
pertinéncia de CV a cada categoria.

povm(x) =1 se <3
CV muito baiza povmp(z) =4 —2 se 3<z <4
povmp(x) =0 se x >4
peve(z) =0 se v<3,7Toux>4,5
CV baiza peve(z) = 2,0(x —3,7) se 3,7<z<4,2
MCVb($) :373(475_'7:) s€ 472 <z §475
povi(z) =0 se v <4,00ux>4,38
CVintermedidria povi(x) =2,0(x —4,0) se 4,0<xz<45
MC’VZ'("E) = 37§(478 - l‘) s€ 4a 5<x< 478
povae(z) =0 se x <47
CV alta peva(r) =3,3(x —4,7) se 4,7<x<5,0
povae(z) =1 se x>5,0

Os valores de CD-4 foram categorizados em cinco conjuntos fuzzy, com as seguintes
funcoes de pertinéncia: muito alto, alto, médio, baixo e muito baizo.
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pepma(z) =0 se x < 600
CD — 4muito alto pepma(z) = 0,005(z — 600) se 600 < x < 800
e Dma(T) = se x> 800
pepa(x) =0 se x < 400 ou x > 800
CD — 4alto pepa(r) = 0,005(z —400) se 400 <z < 600
pepa(x) = 0,005(800 — ) se 600 <z < 800
pepm(x) =0 se x < 300 ou x > 600
CD — 4dmédio pepm(z) = 0,006(z — 300) se 300 <z < 450
pepm(x) = 0,006(600 — ) se 450 < z < 600
peps(z) =0 se x < 150 ou x > 350
CD — 4baizo pepy(xr) = 0,02(z — 150)  se 150 < x < 200
peps(x) = 0,006(350 — z) se 200 <z < 350
pepmp(z) =1 se x <80
CD — 4muito baizo pepmy(x) = 0,0083(200 — z) se 80 < z < 200
piepm(z) =0 se x> 200

A progressao clinica também foi dividida em cinco categorias: muito lenta, lenta,
média, rdpida e muito rdpida, cujas fungoes de pertinéncia fornecidas pelo especialista
foram as seguintes:

1 se <2
ppcm () =0,3(5—x) se 2<z<5h
0 se x>5H

PCmuito rapida

ppcmi(r) =0 se x < 10
PCmuito lenta ppemi(z) =0,20(x — 10) se 10<x <15
ppemi(z) =1 se x>15
ppci(z) =0 se x<8oux>15
PC lenta ppci(x) =0,25(x —8) se 8 <z <12
ppci(z) =0,3(15—x) se 12<x <15
ppem(z) =0 se x<6ouzx>12
PCmédia ppcm(x) =0,25(x —6) se 6<x<10
ppem(x) =0,5(12—2) se 10 <z <12
ppcr(z) =0 se v<3oux>T
PCrdpida ppor(x) =0,5(x —3) se 3<z <5
ppor(x) =0,5(7T—2) se b<az <7



7.1 Modelo para a inferéncia da progressao clinica da AIDS em individuos HIV soropositivos 83

As figuras 7.2, 7.3 e 7.4 apresentam os conjuntos fuzzy para as variaveis lingiiisticas
carga viral, CD-4 e progressao clinica, respectivamente.
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Figura 7.3: Conjuntos fuzzy para a varidvel lingiifstica CD-4.

Combinando os conjuntos fuzzy de C'V, CD — 4 e PC construimos as regras que
relacionam as entradas do sistema (C'V e CD — 4) com a saida (PC'). Assim, das
possibilidades geradas foram elaboradas 20 regras, cujo desfexo foi determinado pelo
especialista. As regras fuzzy foram as seguintes:

1
2

) SE CV ¢é muito baiza E CD — 4 ¢ muito alto ENTAO PC' é muito lenta
) Se CV ¢ muito baiza E CD —4 ¢ alto ENTAO PC ¢ muito lenta

3) Se CV € muito baiza E CD —4 é médio ENTAO PC € lenta

4) Se C'V € muito baiza E CD —4 ¢ baivro ENTAO PC € lenta

5) Se CV € muito baiza E CD —4 € muito baizo ENTAO PC ¢ médio

6) Se C'V € baiza E CD — 4 é muito alto ENTAO PC' é muito lenta

7) Se CV ¢é baiza E CD — 4 € alto ENTAO PC ¢ lenta

8) Se CV € baiza E CD — 4 é médio ENTAO PC é média
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Figura 7.4: Conjuntos fuzzy para a varidvel lingiiistica Progressao Clinica.

9) Se CV € baiza E CD — 4 € baizo ENTAO PC ¢ média

10) Se CV € baiza E CD — 4 ¢ muito baizo ENTAO PC' ¢ rdpida

11) Se CV ¢é intermedidria E CD — 4 € muito alto ENTAO PC é média
12) Se CV ¢ intermedidria E CD — 4 € alto ENTAO PC ¢ média

13) Se CV € intermedidria E CD — 4 é médio ENTAO PC' ¢ média

14) Se CV € intermedidria E CD — 4 ¢ baizo ENTAO PC' ¢ rdpida

15) Se CV € intermedidria E CD — 4 ¢ muito baizo ENTAO PC' é muito rdpida
16) Se CV € alta E CD — 4 ¢ muito alto ENTAO PC € rdpida

17) Se CV € alta ECD — 4 ¢ alto ENTAO PC ¢é rdpida

18) Se CV € alta E CD — 4 ¢ médio ENTAO PC' ¢ rdpida

19) Se CV € alta E CD — 4 ¢ baizo ENTAO PC' ¢é muito rdpida

20) Se C'V € alta E CD — 4 ¢ muito baizo ENTAO PC ¢ muito rdpida

O procedimento do modelo lingiiistico fuzzy consiste em, dado os valores de entrada
CV; e CD —4; de um determinado individuo, é calculado o grau de pertinéncia de C'V;
e C'D — 4; nos diversos conjuntos fuzzy de carga viral e C'D — 4, respectivamente. A
progressao clinica é inferida, a partir das regras estabelecidas, através do Método de
Mamdani. Sendo assim, ao final de todo o procedimento teremos um conjunto fuzzy
que designa a progressao clinica para aquele paciente. A resposta classica (nao fuzzy)
foi obtida através da defuzificacao utilizando o Método do Centro de Area (MCA). A
figura 7.5 ilustra o conjunto de regras e a figura 7.6 apresenta a superficie obtida pelo
mapeamento realizado pelo modelo fuzzy.

Assim, por exemplo, para um individuo que apresente um valor para o logaritmo
da carga viral igual a 4,3, e um valor de CD-4 igual a 650 cont/mm?3, é estimado uma
progressao clinica de 12,3 anos. A tabela 7.1 abaixo mostra os valores estimados para
a PC' considerando alguns pares de valores de C'V e CD — 4.
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Figura 7.5: Conjunto de regras fuzzy para o Modelo de Progressao Clinica.

Tabela 7.1: Alguns resultados do modelo para valores de CV e CD — 4.
CV (logcv) CD — 4 (cont/mm3) PC (anos)

4,3 650 12,3
4,0 100 5

6,0 200 1,8
2,0 350 11,6
4,5 400 9,28

E importante ressaltar que neste modelo nao foi considerada a intervengao no curso
natural da doenca a partir da utilizacao de remédios e tratamentos diversos. Sendo
assim, o valor de PC estimado pelo modelo serviria apenas para nortear algumas
intervengoes clinicas iniciais do infectologista, ajudando-o a tomar decisoes a partir da
identificacao da posicao do individuo na curva apresentada na figura 7.1. Entretanto,
uma vez iniciada a utilizagdo dos medicamentos o modelo ji nao podera oferecer
informagoes a cerca da progressao clinica do paciente.

O desenvolvimento de medicamentos para o tratamento de soropositivos ao HIV
estd sempre sendo aperfeicoado e a realidade do controle sobre a doenca AIDS hoje ja
se apresenta muito diversa da de quando desenvolvemos este trabalho (Abril de 1997).
De fato, felizmente, essa doenca se encontra hoje razoavelmente sob controle gracas
ao desenvolvimento dos coquetéis, que tém prolongado ao méximo (e com qualidade
de vida) a sobrevivéncia dos HIV soropositivos.

A nao disponibilidade de dados sobre progressao clinica para a AIDS na auséncia
de medicamentos tornou impossivel a validacao do modelo com dados experimentais.
Portanto, somente nos foi possivel comparar os resultados fornecidos pelo modelo
com a opiniao de um infectologista, sendo o conjunto de dados apresentados conside-
radosrazodveis pelo especialista. Sendo assim, consideramos que o método proposto,
baseando em uma descricao qualitativa dos conhecimentos disponiveis na época da
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Figura 7.6: Superficie obtida pelo mapeamento realizado pelo modelo fuzzy para a Progressao
Clinica.

elaboracao do modelo, demonstrou possuir boa capacidade preditiva para a progressao
clinica de individuos infectados pelo HIV.

7.2 Modelo para estimativa de risco de morte ne-
onatal

Dentre as principais causas de mortalidade neonatal destacam-se entre outras, o nas-
cimento de criangas com baixo peso (RNBP) e os recém-nascidos pré-termos (RNPT).
Existe uma classificacao utilizada pelos obstetras para designar as criangas como pré-
termo e baixo peso. Aquelas cujo peso é inferior a 2500 g ao nascer sao consideradas
com baixo peso e dentre estas, aquelas que nascem com um peso inferior a 1500 g
sao consideradas muito baixo peso. Da mesma forma, sao consideradas pré-termo as
criancas que nascem antes de completadas 37 semanas de gestacao e pré-termo ex-
tremo aquelas que nascem antes de completadas 32 semanas. No Brasil estima-se em
torno de 10% a incidéncia de RNBP e RNPT. Sendo assim, estimar o risco de morte
neonatal pode dar informacoes importantes ao pediatra e em especial ao intensivista
neonatal, quanto a atencao que deve ser dedicada aquele recém-nascido. Todavia, um
possivel gerador de confusao é a classificacao Booleana para RNPT e RNBP descrita
acima, pois uma crianca que, por exemplo, tenha nascido com 2600 g pode nao vir
a receber a devida atencao por nao ter sido considerada como RNBP, o mesmo po-
dendo acontecer com uma crianca que tenha nascido apds 38 semanas de gestacgao.
Claramente, os cuidados com o recém-nascido variam a depender do hospital e da
regiao em que ele se encontra (cidades maiores ou menores). E de conhecimento geral
que em alguns hospitais mais modestos ocorre muitas vezes de nao haver um pedia-
tra no momento do parto, sendo a avaliacao do recém-nascido conduzida por outros
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profissionais. E também sabido, que esta avaliacao, como a nota de APGAR por e-
xemplo, varia a depender do tipo de especialista que conduz a avaliacao. Sendo assim,
o desenvolvimento de um programa simples que seja capaz de avaliar o risco de morte
neonatal pode vir a ser uma importante ferramenta no auxilio desses profissionais,
principalmente quando o neonatologista nao esta presente.

Neste trabalho é proposto um modelo lingiiistico fuzzy para avaliar este risco de
morte baseando-se na fuzificacao das variaveis peso ao nascer e idade gestacional.
O especialista considerou 4 conjuntos fuzzy para a varidvel peso ao nascer: muito
baizo peso (MBP), baizo peso (BP), peso insuficiente (PI) e Normal (PN); e 3 para a
varidvel idade gestacional: muito pré-termo (MPT), pré-termo (PT) e termo (T). Os
conjuntos foram os seguintes:
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Peso ao nascer:

ppmy(T) = se x> 1200
P muito baizo ppmy(z) = 0,0025(z — 1200) se 1200 < z < 1600
ppmp(z) =0 se 1600 <z
ppp(x) =0 se x < 1400 ou x > 2600
. pps(z) = 0,005(z — 1400) se 1400 < & < 1600
P baizo py(z) = 1 se 1600 < z < 2200
pps(2) = 0,0025(2600 — ) se 2200 < z < 2600
ppi(z) =0 se x < 2300 ou z > 3100
: : ppi(z) = 0,003(z — 2300) se 2300 < x < 2600
P insuficiente () = 1 se 2600 < z < 2900

ppi(z) = 0,005(3100 —z) se 2900 < z < 3100

ppn(z) =0 se x < 2900
P normal fpn(z) = 0,003(x — 2900) se 2900 < z < 3200
ppn(z) =1 se 3200 < z <4000
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Idade gestacional:

prGmpt(x) =0 se x> 32
IG muito pré-termo fricmpt(x) = 0,25(32 —2) se 28 <z < 32
Prcmpt(x) =1 se r < 28
prcpt(r) =0 se ©<29oux>375
. prepe(x) =0,3(x —29)  se 29 <z <32
1G pré-termo (@) = 1 e 32 <z <34

prepe(z) = 0,286(37,5 —x) se 34 <x <375

tice(z) =0 se x < 36
IG termo prce(x) = 0,5(x — 36) se 36 < x < 38
pre(x) =1 se 38 <z <42

O conjunto fuzzy de saida do modelo é o risco de morte neonatal, tendo sido

considerados 4 conjuntos fuzzy para esta variavel: muito baizo, baixo, pouco elevado
e elevado.

trmp(z) =0 se x<8
R muito baizo prmp() =0,25(8 —x) se 4<x<8
rmp(x) =1 se 0<ax<4
prs(z) =0 se x<6ouzx>22
‘ prp(x) =0,25(x —6) se 6<x<10
It baixo prp(x) =1 se  10<x<16

pre(z) =0,16(22 — ) se 16 <z <22

Prpe(z) =0 se x <18 ou x > 55
frpe(z) = 0,143(x — 18) se 18 <x <25
R pouco elevado () = 1 e 95 < 1 < 35

Prpe(x) =0,05(55 —x) se 35 <x <55

pRe(r) =0 se x < 45
R elevado fRe(x) = 0,06(x —45) se 45 < x <60
pRe(r) =1 se 60 <z <100

As figuras 7.7, 7.8 e 7.9 apresentam os conjuntos fuzzy para as variaveis peso, idade
gestacional e risco de morte, respectivamente.

O especialista considerou relevantes as seguintes regras:

1) Se Peso é muito baizo E IG é muito pré—termONENT/IO Risco € elevado
2) Se Peso € baizo E IG é muito pré-termo ENTAO Risco € elevado
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Fungdes de pertinéncia de peso a0 nascer

Figura 7.7:

Fungdes de pertinéncia de Id. Gestacional

= = rmuito baixo

= = = baixo

insuficiente

normal

1300

1800 2600

Peso (g)
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Conjuntos fuzzy para a varidvel lingiiistica Peso ao nascer.

muito pré-terma
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Figura 7.8: Conjuntos fuzzy para a varidvel lingiiistica Idade Gestacional.

3) Se Peso ¢é muito baizo E IG € pré-termo ENTAO Risco é elevado

)
4)
5) Se Peso é
6) Se Peso é
7) Se Peso é
8)

)

0

9) Se Peso ¢

¢ baizo E IG € pré-termo ENTAO Risco ¢ pouco elevado
insuficiente E IG € pré-termo ENTAO Risco ¢ baizo
normal E IG € pré-termo ENTAO Risco € baizo

muito baizo E IG é termo ENTAO Risco € pouco elevado
baizo E IG € termo ENTAO Risco ¢ baizo

insuficiente E IG € termo ENTAO Risco é muito baizo

10) Se Peso é normal E IG ¢ termo ENTAO Risco é muito baizo

A inferéncia utilizada foi o Minimo de Mamdani e o método de defuzificagao utili-
zado foi o do centro de drea (MCA). A figura 7.10 mostra o resultado do mapeamento
do sistema.A "regido nao consistente’nessa figura se refere a regiao de valores nao
possiveis ao problema, por exemplo: nao ¢ possivel que uma crianca com nascimento
precoce (muito pré termo ou pré termo) apresente peso normal ao nascer.

A tabela 7.2 ilustra alguns dos resultados fornecidos pelo sistema e comparados
com a opiniao do especialista e a figura 7.11 apresenta a correlagao entre esses valores.
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Figura 7.9: Conjuntos fuzzy para a varidvel lingiiistica Risco de morte neonatal.

Fungdes de pertinéncia de rsco
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90
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Tabela 7.2: Alguns resultados do modelo para valores de peso e idade gestacional
comparados com a opiniao do especialista.

Peso (kg) IG (semanas) Respecialista (%) Rmodelo (%)

1200
1500
2000
1600
2200
2000
2500
1500
3000
2800
2950
1500
2600
3500
800

28
30
34
36
36
38
38
36
40
39
37
32
39
40
29

80
75
20
20
30
15
10
40
2
4
4
20
8
3
80

76
65
33
35
35
13
6
50
3

W

Vemos da tabela que o modelo baseado em apenas duas variaveis mostrou-se robus-
to na predicao da mortalidade neonatal quando compara-se os resultados do modelo e
a expectativa dada pelo especialista. De fato, a associacao entre os valores do modelo
e do especialista foi r = 0, 96.

Este modelo pode ser aprimorado considerando outras variaveis importantes para
avaliacao do risco de morte neonatal, tais como a nota de apgar da crianca, por
exemplo. Esta analise de risco de morte neonatal pode ser 1til também na estimativa
de uso das instalacoes de UTI nos hospitais, assim como na estimativa do uso de
eleitos e medicamentos, o que pode ser do interesse tanto da administracao do hospital
quanto das seguradoras de saide. Um refinamento desse modelo objetiva também
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Figura 7.10: Superficie obtida pelo mapeamento realizado pelo modelo fuzzy para a estimativa de
Risco de morte neonatal.

incluir variaveis do pré-natal para avaliarmos as chances de complicagoes no parto e
no pés-parto, precavendo a necessidade de cuidados especiais para a mae e o recém-
nascido. Outros trabalhos desse tipo serao apresentados no capitulo 10, quando serao
discutidos os projetos em andamento efuturos.

7.3 Discussao

Embora os modelos aqui apresentados nao tenham sido validados com dados experi-
mentais, o que nao seria possivel no modelo para a progressao clinica para AIDS por
questoes éticas e humanitarias, nem para o modelo de estimador de risco de morte
neonatal por nao ser ele uma varidvel mensurdvel (vide observagao na sessao 3.5),
ambos os modelos ilustram a potencialidade dessa ferramenta na solugao de proble-
mas em biomedicina. De fato, ao trabalharmos com os especialistas, eles mesmos
nos propoem outros caminhos e abordagens, aprimorando os modelos anteriores e
buscando respostas a outras situagoes.

Uma vantagem da estimativa do risco de morte neonatal apresentada é que o valor
fornecido pelo modelo nao varia com o tempo, o que nao acontece com a opiniao
do especialista. A depender do “estado de humor” do especialista o valor de risco
pode ser mais positivo ou negativo, e sua resposta a uma dada circunstancia hoje
poderd ser diferente da resposta fornecida na semana anterior. Da mesma forma, este
modelo evita a variabilidade de anéalise entre os diversos profissionais de satide. Sendo
o programa muito simples, ele pode ser facilmente implementado em qualquer micro
computador sem maiores custos e com grande facilidade de manipulagao pelo usuario.
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Figura 7.11: Associacdo entre os valores fornecidos pelo especialista e o modelo fuzzy, para a
estimativa de Risco de morte neonatal.

Todavia, como dito anteriormente, este modelo serd aprimorado.

Finalmente, os modelos lingiiisticos fuzzy sao facilmente compreendidos e aceitos
pelos especialistas, nao exigindo deles conhecimentos complexos nem profundos a
cerca da teoria utilizada, o que torna a interdisciplinariedade factivel neste caso. Esta
é, sem duvida alguma, uma das principais vantagens oferecidas pela teoria de légica
fuzzy na elaboragao de modelos em biomedicina.



Capitulo 8

Modelos dinamicos fuzzy em
epidemiologia

Os modelos dinamicos convencionais para tratar problemas em epidemiologia sao,
em geral, modelos compartimentalizados, ou seja, sao baseados em um conjunto de
equacoes diferenciais que descrevem a dinamica do sistema. Todavia, apesar desses
modelos produzirem resultados interessantes e algumas vezes aplicaveis, eles nao sao
capazes de lidar com as incertezas inerentes ao sistema quando elas existem, estejam
elas relacionadas com as variaveis, as condigoes de contorno, os estados iniciais ou
os valores dos parametros. Claramente, todo modelo consiste em uma interpretacao
e uma simplificagdo da realidade. Acontece, porém, que em algumas situacoes os
modelos epidemiolégicos classicos figuram uma simplificacao demasiada, resultando
em dificuldades para serem validados. Portanto, uma abordagem alternativa possivel
seria combinar as técnicas de logica fuzzy com as de sistemas dinamicos nao lineares.
No entanto, como discutido na secao 1.6, esta area é muito incipiente e enfrenta
dificudades tedricas sob varios aspectos, sendo ainda muito dificil produzir resultados
praticos.

Neste contexto, os modelos lingiifsticos performam uma possibilidade no trata-
mento da dinamica de sistemas epidémicos de forma mais realista. Foi no sentido
de investigar esta possibilidade que desenvolvemos os modelos aqui apresentados. O
primeiro modelo foi aplicado para descrever a dinamica etaria de caes soropositivos
a raiva canina na Cidade de Sao Paulo. Neste caso, elaboramos duas abordagens de
modelos lingiiisticos: um modelo tipo TSK (Takagi-Sugeno-Kang) e um tipo Mamda-
ni. O segundo modelo, um pouco mais complexo, buscou descrever a dinamica de um
sistema epidémico tipo SIR (Suscetivel-Infectado-Recuperado). Os resultados forne-
cidos pelos modelos fuzzy foram comparados com os produzidos a partir de modelos
classicos.

oA
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8.1 Modelo para raiva canina na cidade de Sao
Paulo

Um estudo sobre a distribuicao de caes soropositivos a raiva canina foi realizado
por Paulo Sallum e Eduardo Massad (Sallum et al 2000), na cidade de Sao Paulo.
Neste trabalho foram analisadas as idades e sorologia de caes errantes e de caes da
Policia Militar, sendo a idade dos caes errantes determinada através da observagao
da denticao dos animais, entre outros fatores. Para avaliar a situacao dessa epidemia
os autores elaboraram um sistema dinamico convencional, considerando a estacio-
nariedade temporal e apenas dois estados idade-dependentes: animais soronegativos
(nao-vacinados ou sororevertidos), denotados por S~ (a), e animais soropositivos (va-
cinados), denotados por S*(a). Sendo a raiva canina uma doenga absolutamente letal
o modelo considera a auséncia de infecgao subclinica, ou seja, os animais somente
serao soropositivos através do contato vacinal. O sistema é considerado isolado e o
modelo compartimentado possui, portanto, dois parametros: uma taxa de vacinacao
idade-dependente v(a), com a qual os animais migram do estado S~ (a) para o estado
S*(a), e uma taxa idade-independente 7 com a qual eles perdem a imunidade, retor-
nando para o estado S~ (a). Esse modelo dinamico é descrito pelo seguinte sistema
de equacoes diferenciais ordindrias:

dS~(a)

o —v(a)S™(a) + 75T (a) (8.1)
d%;f” — v(a)S~(a) — 757 (a). (8.2)

Todavia, sendo o sistema isolado temos que:

S*(a) + S~ (a) = 1, (8.3)

e resolvendo o sistema de equagoes acima podemos obter a funcao que descreve a taxa
de vacinagao v(a):

dst(a) S+
o) = —& + 75" (a)

1 — S*(a)

(8.4)

A anélise da amostra de caes errantes da Cidade de Sao Paulo forneceu os seguintes
resultados (Sallum et al 2000):

Tabela 8.1: Soroprevaléncia da amostra de caes errantes.
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Idade (anos) Fragao de Positivos

0.5 0.09
1.5 0.13
3.5 0.22
6.0 0.32

Cujo ajuste linear forneceu

S*(a) = 0,04 + 0, 04864, (8.5)

e a forga de vacinagao, expressa pela equacao (8.4] ), resulta na expressao

(0,04 + 0,0486a)7 + 0, 0486

= 8.6
vl(a) 1 — (0,04 + 0, 0486a) (8.6)
A tabela 8.2 apresenta os resultados para os caes da policia militar.
Tabela 8.2: Soroprevaléncia da amostra de caes da policia militar.
Idade (anos) Fracao de Positivos
0.5 0.57
1.5 0.80
3.5 0.80
6.0 0.90
Cujo ajuste resultou na seguinte equagao
S*(a) =0,9(1 — exp(—0,95a)), (8.7)
onde a forga de vacinagao é expressa, a partir da equagao (8.4)), por:
0, 86 —0,95 0,9(1 — —0,95
U(a) = 2 exp( ’ CL) +0, ( exp( ) CI,))T (88)

1—0,9(1 — exp(—0,95a))

A figura 8.1 mostra os dados experimentais para as amostras de caes errantes e de
caes dapolicia militar.

O modelo fuzzy proposto é constituido por um conjunto de regras que busca re-
construir a dinamica do sistema de forma a considerar a subjetividade das grandezas
envolvidas. A construgao das regras e os conjuntos fuzzy foram obtidos com o auxilio
e o conhecimento empirico de um especialista.

A seguir é apresentado o primeiro modelo fuzzy para raiva canina que avaliamos.
Trata-se de um modelo tipo TSK construido a partir de informacgoes obtidas no modelo
dinamico classico anterior e de um grande grau de subjetividade na escolha da funcao
que desempenha o conseqiiente das regras. Na sessao seguinte é apresentada uma
outra abordagem deste mesmo problema, porém, considerando um modelo do tipo
MISO, onde as saidas sao agora conjuntos fuzzy.
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Figura 8.1: Dados experimentais para as amostras de cdes errantes e de caes da policia militar.

Modelo dinamico fuzzy tipo TSK

Neste modelo consideramos trés variaveis lingiiisticas de entrada: S, que se refere aos
animais soropositivog', V', que é a forca de vacinacdo e I' que é dado pelo inverso do
tempo de permanéncia no compartimento S. Cada variavel lingiiistica é caracterizada
por trés conjuntos fuzzy, como apresentado abaixo:

! Daqui em diante, utilizaremos as letras maitsculas para designar as varidveis lingiifsticas fuzzy e
as mintsculas para designar as varidveis cldssicas. Assim, S é a varidvel lingiiistica para a propor¢ao
de soropositivos e s é o valor classico dessa propor¢ao. Ainda por simplicidade, denominaremos os

soropositivos apenas por s(a) e nao mais por s*(a).
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S(s) (propor¢do de animais soropositivos)

wsp() = bz se 0<x<0.2
S baizo psy(z) = =5(x —0.4) se 02<z<04
tsp(z) =0 se x>0.4
psm(z) =5(x—03) se 03<z<0.5
S médio tsm(x) = =5(x —0.7) se 0.5 <z <0.7
tsm(z) =0 se x<03,z>07

psg(x) =5(x —0.6) se 0.6 <xz<0.8
S grande psg(x) =5(x —1.0) se 0.8 <z <10
0 se r<03,2z>07



8.1 Modelo para raiva canina na cidade de Sao Paulo 99

V(v) (for¢a de vacinagao)

pye(z) =2.22(x — 0.05) se 0.05<xz<0.5

V' fraco py(z) = —3.33(x —0.8) se 0.5<z<0.8
pvs(x) =0 se x>0.4
pvm(z) =1.66(x —0.6) se 0.6 <z <1.2

V' médio pvm(x) = —1.25(x —2.0) se 1.2<x <20
pym(z) =0 se x<6.0,x>12
pvfo(r) =2 — 1.0 se 1.0<x<20

V' forte pvio(x) = —1(x —3.0) se 2.0 <z <3.0
pvio(z) =0 se x<1.0,2>3.0

(1) ( inverso do tempo de permanéncia como soropositivo)

pre(z) =10(x —0.3)  se 03<z<04

T curto pre(x) = =10(x — 0.5) se 04 <z <05
pre(x) =0 se x<03,2>0.5
prm(z) =3.33(x —04)  se 04<z<0.7
' médio prm(z) = —=3.33(x — 1.0) se 0.7<z<1.0
prm(z) =0 se r<04,2z>1.0
pri(z) =1.43(x —0.5)  se 0.5<xz<1.2
I longo pri(z) = —1.25(x — 2.0) se 1.2<z<2.0
pri(z) =0 se x<0.5,2>20

Combinando os diversos conjuntos fuzzy de S, V' e I' de forma coerente elaboramos
19 regras cujo conseqiiente foi inspirado na discretizagao da equagao (8.2)), dada por:

As =wv(a)(1 —s(a)) — 7s(a). (8.9)

Nestes termos, o conseqiiente utilizado para cada regra foi:

Asi = py;()o(a)[1 = ps,(s)s(a)] = pr,(7)7ps; (s)s(a), (8.10)

onde py;(v) é o grau de pertinéncia no conjunto fuzzy da forca de vacinacdo na i —
ésima regra, fs,(s) é o grau de pertinéncia no conjunto fuzzy da proporcao de caes
soropositivos e ur,(7) é o grau de pertinéncia no conjunto fuzzy da taxa de perda de
anticorpos. Note que a equagao proposta para ser o conseqiiente da regra é uma
inspiracao. Na verdade, nao existe nenhuma informacao funcional sobre como estas
variaveis se relacionam entre si. Como serd discutido mais adiante, esta auséncia de
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informagcao funcional é o que torna dificil a elaboracao de modelos do tipo TSK em
epidemiologia.

Considerando o conseqiiente proposto, temos que cada regra fuzzy apresenta a
seguinte estrutura:

SES ¢ baixo E 'V € fraco E T' € curto
ENTAO Asi = juy;,,.,(V)0(a)[1 = p18,,,,,(8)8(a)] = Thireu,eo (T) 18400, (8(a))5(a),

onde As; é o incremento de s de acordo com a regra i . E importante perceber que
As; é, neste caso, um nimero e nao um conjunto fuzzy.
O conjunto de regras considerado foi:

1) S grande, T curto, V- médio;
2) S grande, I' médio, V médio;
3) S grande, T" longo, V' forte;
4) S grande, I' curto, V' forte;
) S médio, T curto; V. médio,
6) S médio, I curto; V' fraco;
7) S médio, I' médio; V. médio;
)

)

0

1

(@)

8) S médio, I' longo; V médio;
9
1
1

S médio, I" longo; V' forte;
S médio, T" longo; V' fraco;
S médio, I curto; V' forte;

—_

)
)
2) S pequeno, T' longo; V' fraco;
3) S pequeno, I' curto; V' fraco;
4) S pequeno, I curto; V' forte;
)
)
)
)

—_ = =

S pequeno, I' médio; V' fraco;
S pequeno, I' médio; V' médio;
17) S pequeno, I longo; V' médio;
18) S pequeno, ' longo; V' forte;

19) S pequeno, I' curto; V' médio;

—_

)
6
7

Apoés o sistema percorrer todas as regras o valor numérico final de As é dado por
uma ponderacao dos valores As; pelo dof;, que é uma medida da importancia da
1-€sima regra, como segue:

19
-~ dof;As;
As = % (8.11)
>izi dof;

e, finalmente, temos que

s(a+1) = s(a) + As.

A forca de vacinacao foi atualizada a partir de um ajuste linear dos dados expe-
rimentais, ou seja, v(a) foi calculado para diferentes idades utilizando-se a equagao
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obtida com o ajuste, sendo o sistema alimentado com estes valores. Os resultados
fornecidos pelo modelo para o caso dos caes errantes e dos caes da PM, considerando
7 = 0,33 em ambos os casos, sao apresentados nas figura 8.2 e 8.3, respectivamente.
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Figura 8.2: Resultados fornecidos pelo modelo TSK para o caso dos caes errantes, considerando
T=0,33.
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Figura 8.3: Resultados fornecidos pelo modelo TSK para o caso dos caes da Policia Miitar, consi-
derando 7 = 0, 33.

Os valores obtidos pelo modelo para o caso dos caes errantes foram bastante ra-
zoaveis, na verdade animadores. No entanto, nao podemos dizer o mesmo para o caso
dos caes da PM. De fato, um ajuste linear dos valores experimentais, neste caso, nao
¢ uma forma adequada para se obter informacao sobre a atualizagao de v(a), uma vez
que os dados sao claramente nao lineares. Todavia, outras tentativas foram realizadas,
inclusive considerando a equagao fornecida pelo modelo cléssico, e todas apresenta-
ram resultados piores do que os obtidos com o ajuste linear. Além disso, o modelo
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nao se mostrou robusto para o caso dos caes da PM, ou seja, dois ajustes lineares
muito semelhantes forneceram comportamentos dinamicos completamente distintos,
caracterizando a inadequabilidade da funcao proposta como conseqiiente das regras.
Concluimos, entdo, que a equacao proposta para o As nao é conveniente para
descrever a dinamica do sistema.

E importante ressaltar que toda a nossa dificuldade para elaboracao de modelos
desse tipo consiste no fato de nao termos meios de equacionar As, pois nao temos
informagoes sobre a evolugao do sistema (seus funcionais, suas leis naturais). Neste
sentido as aplicacoes de logica fuzzy em epidemiologia que desejamos realizar é muito
diferente das aplicagoes fuzzy mais usuais, como em sistemas de controle, nas quais o
pequisador sabe qual é o produto final que pretende obter e, a partir das informacoes
que possui, procura “calibrar” o modelo como num processo de refinamento, até obter
o “produto” desejado. De fato, uma carcateristica importante dos modelos fuzzy é
que, em geral, eles sao elaborados através de tentativa e erro.

Os modelos do tipo TSK sao muito interessantes na medida em que podemos agre-
gar ao conjunto de regras fuzzy o conhecimento existente sobre a dinamica do sistema,
sendo o modelo menos dependente das informagoes fornecidas pelo especialista. Toda-
via, este conhecimento a priori sobre o comportamento do sistema é pouco comum em
problemas de epidemiologia, o que torna os nossos modelos completamente baseados
no conhecimento dos especialistas. Por estas razoes, decidimos elaborar um modelo
do tipo MISO, que consiste numa proposta menos audaciosa, cujos conseqiientes sao
também estruturados como conjuntos fuzzy.

Modelo Dinamico Fuzzy tipo MISO

Neste modelo associamos a cada situacao abordada pelas regras um conseqiiente AS
que o especialista julgava adequado, sempre pensando no AS como sendo uma pro-
por¢ao do nimero de soropositivos. Sendo assim, tomemos como exemplo a situagao
descrita na regra (1) dada na sessao anterior:

S grande, I’ curto, V. médio.

Neste caso dizemos que a variagao de animais no grupo de soropositivos esperada
¢ muito pequena, ou seja, o especialista nao espera que dadas as condigoes descritas
na regra acima a proporcao de animais soropositivos na préxima idade considerada,
6 meses neste caso, cresca consideravelmente. Assim, analisando as situagoes descri-
tas pelas regras construimos uma variavel lingiiistica caracterizada por cinco termos
lingiifsticos que expressam a sensibilidade do especialista para os valores de AS. Os
conjuntos fuzzy considerados foram:
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pasmp(z) = 20z se 0<x<0.05
ASmuito pequeno pasmp(r) = —20(x — 0.1) se 0.05 <z <0.1
pasmp(z) =0 se x>0.1

pasp(r) =20(x —0.05)  se 0.05<z<0.1

ASpequeno pasp(z) = —20(x —0.15) se 0.1 <z <0.15
paspy(z) =0 se x <0.05,z>0.15
pasn(x) =1 se =0

sl e et
pasm(x) = 20(z — 0.12) se 0.12<x<0.17

ASmédio pasm(z) = —12.5(x —0.25) se 0.17 <x <0.25
pasm(x) =0 se x <012,z > 0.25
pasmp(z) =14.29(x —0.2) se 0.2 <z <0.27

ASgrande pasmp(z) =1 se 0.27 <z <0.32
pasmp() =0 se x<0.2,x>0.32

Note que a diferencga basica entre os modelos TSK e MISO ¢é que no segundo caso
a saida da regra é também um conjunto fuzzy. O método de inferéncia utilizado foi
o Minimo de Mamdani, que fornece um conjunto fuzzy como resposta final. A saida
classica foi obtida através da defuzificacao desse conjunto fuzzy de saida através do
método das alturas (MA) de defuzificagao, apresentado na secao 3.4.

O conjunto de regras fuzzy utilizado neste modelo foi:

1) SE S grande, T curto, V. médio ENTANO AS € Muito Pequeno

) SE S médio, T longo; V' fraco ENTAO AS é Muito Pequeno;

) SE S médio, T curto; V. forte ENTAO AS é Médio;

) SE S pequeno, T longo; V' fraco ENTAO AS é Nulo;

) SE S pequeno, I' curto; V' fraco ENTAO AS ¢é Muito Pequeno;
14) SE S pequeno, T' curto; V' forte ENTAO AS ¢é Grande;

15) SE S pequeno, I' médio; V' fraco ENTAO AS ¢é Nulo;

16) SE S pequeno, I' médio; V. médio ENTAO AS ¢é Pequeno;

17) SE S pequeno, T longo; V' médio ENTAO AS é Muito Pequeno;



104 8 Modelos dinamicos fuzzy em epidemiologia

18) SE S pequeno, I' longo; V' forte ENT/INO AS € Médio;
19) SE S pequeno, T' curto; V- médio ENTAO AS é Pequeno,

Como no modelo TSK, atualizamos a forga de vacinacao v(a) de diversas formas
mantendo em todas elas o tempo de imunizacao, 7 = 0,33, constante. A figura
8.4 apresenta os resultados obtidos, para o caso dos caes errantes, segundo: a) v(a)
é atualizado a partir da equagdo (8.9), b) v(a) = 0,12 é mantido fixo e ¢) v(a) é
atualizado a partir do ajuste linear dado pela equacgao . Podemos notar que esse
modelo nao é sensivel a pequenas alteragoes nos valores de v(a), isto se deve ao tipo de
estrutura do modelo. Uma vez que os diversos procedimentos de atualizacao de v(a)
resultam em valores de s(a) muito semelhantes adotaremos entao a forga de vacinagao
como variavel idade-independente, v.

1
Og--
...’...
@ ast Sreal
2 == -7 Ydiscreto -6""'5
2 orT =m0 - =Fz Vfixo ,;’v‘:n"
8 o6 == --Fz. ¥ do gjuste ‘u"ga"'
=3 L
a 1 o
2 0.5 ‘.:,'-_n.
,ﬁ 04+ ﬁ‘-::ﬁx
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g 03 ﬁ__::ﬂ_.- JPIORE +
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Figura 8.4: Resultados obtidos com o modelo MISO com 7 = 0, 33 constante e v(a) atualizado por
diversos métodos, para o caso dos caes errantes.

Uma vez que os caes errantes sao, em geral, imunizados quando alguém coleta o
cao e o encaminha para a vacinacao (adogao temporaria de caes de rua) nao é esperado
que a forca de vacinagao, para o caso desses caes, seja forte. Sendo assim, fixamos
v = 0,12, que corresponde nos nossos conjuntos fuzzy a uma forca de vacinacao fraca
e, variamos o valor de 7 objetivando obter o tempo de permanéncia dos caes errantes
enquanto protegidos. A figura 8.5 apresenta os resultados obtidos mostrando-nos que
para este modelo o melhor valor de 7 ¢ 0,49, correspondendo a 2,04 anos de protecao
o que, segundo o conhecimento disponivel quanto as vacinas utilizadas nas campanhas
contra a raiva canina, é bastante razoavel.

Assumindo entao que 7 = 0, 49 variamos o valor do parametro forca de vacinacao,
procurando obter o melhor valor de v(a). A figura 8.6 mostra-nos que, de fato, a forga
de vacinagao é fraca fornecendo-nos v(a) = 0, 12.
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Figura 8.5: Resultados obtidos com o modelo MISO com v = 0, 12 constante e variando o valor de
T, para o caso dos caes errantes.

A figura 8.7 apresenta a correlagao entre os resultados obtidos pelo modelo e os
dados experimentais, com os valores 7 = 0,49 e v = 0,12, onde a reta representa a
curva de tendéncia. Esta figura nos revela que o modelo MISO foi capaz de descrever
a dinamica do sistema satisfatoriamente para o caso dos caes errantes.

A realidade dos caes da Policia militar é completamente diferente da dos caes de
rua. Uma vez que os primeiros sao registrados, alimentados adequadamente, cuidados
por especialistas e vacinados rotineiramente, é esperado que o tempo com que os caes
permanecem protegidos seja razoavelmente longo, da mesma forma que a forca de
vacinacao deve se apresentar forte. Sendo assim, fixamos o valor de 7 = 0,33, o que
corresponde a 3,03 anos de protecao, e variamos o valor de v. A figura 8.8 apresenta
as curvas obtidas revelando-nos v = 1,2 como mais adequado.

Como no caso dos caes de rua, fixamos o valor de v = 1,2 e variamos o valor de
T para, dessa forma, encontrar o valor desejado. A figura 8.9 apresenta os resultados
obtidos mostrando-nos que o tempo de permanéncia dos caes da PM no grupo dos
soropositivos é de 0,31 , o que corresponde a 3,23 anos de protecao. Portanto, para
este caso, o modelo nos forneceu, apds defuzificacao, valores cldssicos que revelam
uma forte forca de vacinagao e um longo periodo de protecao, o que é completamente
satisfatorio na realidade dos caes da Policia Militar. A figura 8.10 que ilustra a
correlacao entre os valores gerados pelo modelo e os dados experimentais.

Temos, portanto, que o modelo baseado no especialista foi capaz de descrever de
forma satisfatéria a dinamica registrada pelos dados experimentais. As figuras 8.11
e 8.12 apresentam os dados experimentais confrontados com os valores gerados pelo
modelo MISO e pelo modelo classico descrito anteriormente, para os caes errantes e
da PM, respectivamente. Podemos notar que, embora neste caso o modelo classico
forneca bons resultados, o modelo MISO se aproxima mais dos valores experimentais,
o que pode resultar em um maior poder preditivo.

No sentido de estudar um sistema dinamico fuzzy mais complexo e compara-lo
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Figura 8.6: Resultados obtidos com o modelo MISO com 7 = 0,49 constante e variando o valor de
v, para o caso dos cdes errantes.

com a abordagem classica, elaboramos um outro modelo linguistico, com multiplas
entradas e multiplas saidas (MIMO), e comparamos os resultados com um conjunto
de trés equacoes diferenciais nao lineares.

8.2 Modelo MIMO para um sistema epidémico ti-
po SIR

Neste caso nds consideramos o modelo cldssico compartimentado do tipo SIR (An-
derson € May 1991, Massad et al 1995) usado para descrever o desenvolvimento de
uma infeccao microparasitica tipica, assim como o sarampo, quando uma campanha
de vacinacao ¢ implementada. Este modelo é constituido pelo seguinte conjunto de
equacoes diferenciais nao-lineares:

% =an —as — 3si —vs (8.12)
% = —ai + fsi — i (8.13)
d
d—:; =i —ar+uvs (8.14)

onde s é a proporcao de individuos suscetiveis, ¢ é a proporcao de individuos infectados
e r é a proporcao de individuos recuperados. O modelo tem quatro parametros: «
¢é a taxa de mortalidade natural da populagao, 3 é a taxa de contato infectivo entre
individuos suscetiveis e infectados, v é a forca de vacinagao e v é a taxa com que os
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Figura 8.7: Correlacio entre os resultados obtidos pelo modelo MISO e os dados experimentais,
com os valores 7 = 0,49 e v = 0,12, para o caso dos caes errantes.

individuos doentes se recuperam. O numero total de individuos é mantido fixo, ou
seja, n = s+ 1+ r, o que reduz o conjunto de equagoes diferenciais acima a duas
equacoes.

No sentido de estudar o comportamento dinamico deste modelo nés atribuimos
va-lores para os parametros do modelo baseado na situacao real da endemia de sa-
rampo na cidade de Sao Paulo e simulamos numericamente o conjunto de equagoes
diferenciais acima para varios valores destes parametros. Nos analisamos as diversas
situagoes simuladas no modelo classico para construirmos os nossos conjuntos fuzzy.
A figura 8.13 apresenta o comportamento tipico das proporgoes s, i e r.

No modelo fuzzy MIMO foi considerado quatro variaveis lingiiisticas de entrada
e duas variaveis de saida: a taxa de contato infectivo, B, a forca de vacinacao, V, a
proporcao de suscetiveis, S, e a propor¢ao de individuos infectados, I, como antece-
dentes das regras e a variacao da proporcao de S, AS, e a variagao da proporcao de
I, AI, como os consequientes. Nés consideramos as seguintes funcoes de pertinéncia
para os antecedentes:
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Figura 8.8: Resultados obtidos com o modelo MISO com 7 = 0, 33 constante e variando o valor de
v, para o caso dos caes da PM.

B : a taxa de contato infectivo.

B pequena

B média

B grande

B muito grande

ppp(x) = 1.0

se 1.0003 <x <20

ppp(r) = —1.0(x —3.0) se 2.0<z<3.0

pep(z) =0

ppm(x) = 0.2(x — 2.0)

se x < 1.0003, z > 3.0

se 20<x<7.0

pBm(z) = —0.3(x —10.0) se 7.0 <z <10.0

piBm () =0

ppy(x) = 0.083(z — 8.0) se

ppy(z) = —0.1(z — 30.0) se

() = 0 se
KBmg(z) = 0.04(x — 25.0) se
KBmg(z) = 1.0 se
UBmg(x) =0 se

se <20, x>10.0

8.0<x<20.0
20.0 < x < 30.0
r < 8.0, x > 30.0

25.0 <2 <50.0
90.0 <z <100.0

r < 25.0, z > 100.0
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Figura 8.9: Resultados obtidos com o modelo MISO com v = 1,2 constante e variando o valor de
T, para o caso dos caes da PM.

V' i a forca de vacinagado.

V' fraca

V média

pvy(r) = 1.0

se 0.0<zx<0.01

pvs(z) = =50.0(x — 0.03) se 0.01 <z <0.03

pvp(z) =0

tym(x) = 20.0(x — 0.02)
pvm(z) = —33.3(x — 0.10)

Hvm (:U) =

se x> 0.03

se 0.02 <z<0.07
se 0.07<z<0.10
se x<0.02, x> 0.10

0.05 <z <0.30
0.30 <z < 1.00
r <0.05, >1.0
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Figura 8.10: Correlagao entre os resultados obtidos pelo modelo MISO e os dados experimentais,
com os valores 7 = 0,31 e v = 1,2, para o caso dos caes da PM.

S 1 a propor¢ao de suscetiveis.

psmp(z) = 1.0 se 0.0<z<0.10
S muito pequena fsmp(x) = —10.0(z — 0.20) se 0.10 < z < 0.20
fsmp(z) =0 se x> 0.20
psp(z) =7.7(x —0.12)  se 0.12<2<0.25
S pequena psp(z) = —6.6(z — 0.40) se 0.25 <z < 0.40
psp(x) =0 se x<0.12, x> 0.40
tsm(x) =5.0(x —0.30) se 0.30 <z <0.50
S média psm(z) = —10(z — 0.60) se 0.50 < x < 0.60
tsm(z) =0 se x < 0.30, x> 0.60
fsg(z) =5.0(x —0.50) se 0.50 <z <0.70
S grande psg(z) = —10(x — 0.80) se 0.70 <z < 0.80
psg(x) =0 se x < 0.50, x> 0.80
fismg () = 5.0(x — 0.70) se 0.70 < z < 0.90
S muito grande fsmg(z) = 1.0 se 0.90 <z <1.00
fsmg(x) =0 se x <0.70
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Figura 8.11: Dados experimentais confrontados com os valores gerados pelo modelo MISO e pelo
modelo classico, para o caso dos caes errantes.

I : a proporcao de infectados.

,uimp(m) = 1.0 se 0.0 <z<0.03

I muito pequena ,uz'mp(:(:) = —50.0(x — 0.05) se 0.03 <z <0.05
,uimp(x) =0.0 se x> 0.05
prp(r) =25.0(x —0.03)  se 0.03 <z <0.07

I pequena prp(r) = —12.5(x — 0.15) se 0.07 <z <0.15
wrp(z) = 0.0 se x<0.03, x>0.15
Py (x) =5.0(x —0.10) se 0.10 <z <0.30

I média Wy (@) = —10(x — 0.40) se 0.30 <z < 0.40
() = 0.0 se x<0.10, x > 0.40
prg(xz) =10.0(z —0.30) se 0.30 <z <0.40

I grande trg(z) = —=5.0(z — 0.60) se 0.40 <z < 0.60
prg(z) = 0.0 se x < 0.30, x > 0.60
,uimg(x) = 4.0(z — 0.50) se 0.50 <z <0.75

I muito grande Himg(x) = 1.0 se 0.75 <2 <1.00

Nimg(x) =0.0 se x < 0.50

A combinagao de todos os conjuntos fuzzy acima resultam em 300 regras possiveis.
Cada situacao foi cuidadosamente analisada, baseado nos resultados da simulacao do
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Figura 8.12: Dados experimentais confrontados com os valores gerados pelo modelo MISO e pelo
modelo classico, para o caso dos caes da PM.

modelo classico, e 157 regras foram consideradas relevantes no contexto do modelo.
As funcoes de pertinéncia para os conseqiientes AS e Al foram:
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Figura 8.13: Comportamento tipico das proporcoes s, i e r fornecidas pelo modelo classico.

AS : incremento de S para o modelo MIMO.

pasmp(r) = 1.0 se 0<2<0.03

NASmp(x) =
”ASmp(x) =0.0

AS muito pequeno
se x> 0.06

—333(z —0.06) se 0.03 <z <0.06

pasp(z) =20.0(x —0.05) se 0.05<z<0.10
AS pequeno paspy(z) = —10.0(x — 0.20) se 0.10 <z <0.20
paspy(x) = 0.0 se x < 0.05, x> 0.20
pasn(z) =1 se =0
AS nulo { fagn(@) =0 s x£0
fiasm(z) = 20.0(z — 0.15)  se 0.15 <z < 0.20
AS médio pasm(z) = —10.0(z — 0.30) se 0.20 <z < 0.30
pasm(z) = 0.0 se x<0.15, = >0.30
pasg(r) = 6.6(z —0.25) se 0.25 <z < 0.40
AS grande pasg(x) = 1.0 se 040 <z <1.00

pasg(z) = 0.0 se x<0.25
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Al : incremento de I para o modelo MIMO.

parpso(r) =25(x —0.04)  se 0.04 <z <0.08
faryso(z) = —25(z — 0.12) se 0.08 <z < 0.12
parpso(z) = 0.0 se x<0.04, z>0.12
Hafm;0(%) = 25(x —0.08)  se 0.08 < <0.12

AT pequeno > 0

uA[mp<0(x) =1.0 se —0.02 <z <0.00

AT muito pequeno < 0 { i Tmpeo(®) = 25 O(x +0.06) se —0.06 <z < —0.02
HATmp<o(T) = se x < —0.06, x> 0.00

{ fiarp<o(z) = —25 O(x +0.04) se —0.08 <z < —0.04

Al pequeno <0 parp<o(z) =25.0(z +0.12)  se —0.12 <2 < —0.08
parp<o(z) = 0.0 se =< —0.12, z > —0.04
HaTmio(®) = —25.0(z +0.08) se —0.12 <z < 008

AT médio <0 ,uA[m/-O(SL’) =25.0(x +0.16) se —0.16 <z < —0.12
“A[m/'O(x) =0.0 se x < —0.16, x > —0.08
parg<o(z) = —6.6(z +0.15) se —0.30 <z < -0.15

Al grande <0 { parg<o(z) = 1.0 se —1.00 <z < —-0.30
parg<o(z) = 0.0 se =< —1.00, z > —0.15
pam(r) =1 se =0

AT nulo {,UAIn():O se 240
MA[mpg,O(x) 1.0 se 0.00 <2 <0.02

AI muito pequeno > 0 MA[mp50(x) —25(x —0.06) se 0.02 <z <0.06
“A[mmO(x) =0.0 se x<0.00, z>0.06

Al médio >0 { “A[mgO(x) = —25(x —0.16) se 0.12 <z <0.16
“AImgO(x) =0.0 se x<0.08, x>0.16
parg=o(z) = 6.6(x —0.15) se 0.15 < < 0.30

Al grande >0 pargso(x) = 1.0 se 0.30 <z <1.00
pargso(x) = 0.0 se x<0.15, x > 1.00

O método de inferéncia aplicado foi, novamente, o Minimo de Mamdani e os valores
classicos das saidas foram obtidas com Método das Alturas de defuzificacao como no
modelo MISO. A figura 8.14 apresenta o comportamento tipico das proporgoes de S,
I e R para o modelo fuzzy.

Como podemos notar das figuras 8.13 e 8.14, o modelo MIMO foi capaz de re-
produzir qualitativamente a dinamica do sistema de equagoes diferenciais do modelo
SIR, para os mesmo valores de parametros. Mesmo quantitativamente os resultados
foram razoaveis. Noés simulamos o modelo fuzzy para varios valores dos parametros
e os resultados se mostraram comparaveis aos do modelo classico. O modelo fuzzy
apresentou um comportamento dinamico compativel com o apresentado pelo modelo
SIR, ou seja, as regras e os conjuntos fuzzy foram capazes de reconstruir qualitati-
vamente a dinamica do sistema compartimentado. No entanto, a elaboracao deste
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Figura 8.14: Comportamento tipico das proporgoes s, i e  fornecidas pelo modelo fuzzy.

tipo de modelo consiste em um trabalho exaustivo devido ao grande nimero de con-
juntos e, conseqiientemente, de regras possiveis, o que faz deste tipo de modelo uma
abordagem com aplicagoes praticas reduzidas em alguns casos.

8.3 Discussao

Este trabalho foi o primeiro modelo dinamico fuzzy para epidemiologia que desen-
volvemos. Os resultados mostram claramente a capacidade potencial que o modelo
lingiiistico fuzzy apresenta para construir a dinamica do sistema, através de uma
estutura de regras subjetivas.

O modelo TSK possui nas suas caracteristicas a hipotese de um conhecimento
prévio do funcionamento do sistema que, utilizado convenientemente, é capaz de ge-
rar nos conseqiientes das regras a dinamica do mesmo. Porém, muitas vezes, mesmo
nao conhecendo os funcionais do sistema somos capazes de elaborar um funcional
adequado, a partir de conhecimentos heuristicos que, associado corretamente as re-
gras, também é capaz de reconstruir a dinamica do sistema. E importante notar
que, nestes casos, a construcao do funcional adequado se da de forma absolutamente
empirica, consistindo em um método de “adivinhagao”, ou “chute”, do funcional que
melhor sintoniza o problema. Este foi o procedimento na nossa primeira abordagem.
No entanto, o nosso “chute” nao foi muito bom, uma vez que o modelo apresentou
comportamentos indesejaveis. Outras formas funcionais foram testadas, porém os re-
sultados obtidos foram ainda piores. Note que, o fato de nao termos encontrado um
bom funcional nao significa que ele nao exista. Na verdade, este problema apenas
denota a realidade caracteristica da modelagem epidemiolégica, onde o pesquisador
nao possui um conjunto completo de informacoes a cerca do sistema e sua dinamica,
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fato esse que reforga a idéia do uso da teoria de conjuntos fuzzy neste tipo de estudo.

O modelo MISO possui caracteristicas tipicas de modelos fuzzy para controle de
sistemas, amplamente utilizado nas areas de engenharia. Modelos com essa estrutura
sao facilmente manipuldveis pois a subjetividade é expressa apenas na elaboracao dos
conjuntos fuzzy e na estrutura das regras, o que consiste num grau de dificuldade muito
menor que na primeira abordagem. Os resultados obtidos foram bastante satisfatorios.
Neste contexto, o modelo MISO pode nos fornecer uma espectativa da proporcao de
caes soropositivos para as demais idades, mostrando o potencial preditivo deste tipo
de modelo.

A quase auséncia de conhecimentos a priori em problemas epidemiolégicos faz
com que modelos do tipo MISO se tornem uma alternativa atraente. No entanto,
o estudo realizado com o modelo MIMO nos mostrou o quao complicado pode ser
lidar com este tipo de modelo quando temos um nimero razoavel de conjuntos fuzzy,
principalmente os conjuntos conseqiientes, e quando as variaveis estao fortemente
correlacionadas, como no caso do modelo SIR. Nestes casos, torna-se complicado a
implementagao da experiéncia do especialista, devido ao grande ntimero de regras,
e os resultados obtidos nao sao necessariamente melhores do que os obtidos com os
modelos cldssicos. Nés estamos convencidos de que os modelos do tipo MIMO podem
oferecer resultados interessantes desde que o nimero de conjuntos fuzzy (parametros
e variaveis de estado a serem controladas) envolvidos seja pequeno, caso contrario esta
abordagem pode apresentar pouca utilidade pratica.

Temos, portanto, que os modelos do tipo TSK tornam-se atraentes por serem
menos dependentes do conhecimento do especialista, mas exigem um conhecimento
prévio sobre os funcionais do sistema. Por outro lado, os modelos tipo MIMO sao
capazes de fornecer a dinamica do sistema baseando-se apenas na informacao dos es-
pecialistas, o que o torna altamente dependente. Nos casos em que o modelo possui
um nuimero grande de variaveis, sendo elas correlacionadas, o especialista “perde”
a capacidade de traduzir o seu conhecimento (e a sua intuigdo) em conjuntos e re-
gras fuzzy, e esta dependéncia torna-se entao, indesejavel. Precisamos, portanto, de
uma técnica que nos permita ser menos dependentes do especialista, mas que nao
nos exija um conhecimento prévio sofisticado a cerca da dinamica do sistema. No
préximo capitulo nés propomos a utilizacao do principio de extensao para obtencao
dos conseqiientes de modelos lingiiisticos fuzzy, sejam eles dinamicos ou nao.



Capitulo 9

Aplicacao do principio de extensao
em modelos lingiuisticos fuzzy

Como discutido anteriormente, existem varios tipos de modelos lingiiisticos fuzzy
e a escolha por um determinado modelo dependera do tipo de informacao disponivel
a respeito do sistema. Existem algumas situacoes onde conhecemos os funcionais
envolvidos e estes modelos tornam-se menos dependentes do especialista, o que em
alguns casos consiste em uma vantagem. Outras vezes, além da opiniao do especialista,
um grande conjunto de dados estd disponivel. Nestes casos, uma boa opg¢ao pode
ser a elaboracao de modelos hibridos, onde a experiéncia do especialista pode ser
aprimorada a partir da informacao dos dados entrada/saida do sistema, o que pode
ser realizado com o auxilio de redes neurais ou algoritmos genéticos ( Wang € Mendel
1992, Jang 1993, Bastian 2000). Este é o caso de muitas aplica¢bes em engenharia,
mas nao é o caso da maioria dos problemas epidemioldgicos. De fato, a disponibilidade
de dados epidemioldgicos é pouco comum.

Resulta, do exposto acima, que a dependéncia ao especialista ¢ muito grande na
modelagem fuzzy de sistemas epidémicos, sendo ele quem elabora os conjuntos fuzzy
antecedentes e conseqiientes, bem como as regras fuzzy.

9.1 Extraindo a opiniao do especialista

Elaborar modelos fuzzy com especialistas médicos e epidemiologistas exige uma re-
lagao interdisciplinar efetiva. No sentido de extrair o seu conhecimento, é muito
importante deixa-los completamente livres para construirem os conjuntos fuzzy, ou
na maneira como organizam e traduzem esse conhecimento. De uma forma geral, os
conjuntos fuzzy elaborados pelos epidemiologistas e médicos nao sao conjuntos “bem
comportados”. Eles costumam elaborar conjuntos assimétricos e irregulares, muito
diferente do que é comumente usado em engenharia.

No entanto, como discutido anteriormente, os especialistas podem apresentar sérias
dificuldades para traduzir o seu conhecimento quando o modelo é complexo. Ademais,
criar os conseqiientes das regras é muito mais dificil do que os antecedentes, porque
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nos primeiros os especialistas precisam considerar a dinamica do sistema, ponderan-
do todas as influéncias que podem ocorrer para gerar uma saida especifica, e sua
correspondente funcao de pertinéncia. Por outro lado, para criar os antecedentes o
especialista necessita apenas classificar as varidaveis em grupos, ou seja, realizar uma
particao fuzzy do dominio das variaveis de entrada, elaborando suas fungoes de per-
tinéncia. Portanto, em geral, o especialista tem muito mais facilidade para elaborar os
antecedentes do que os conseqiientes das regras fuzzy. Neste sentido, um método que
permita construir os conseqiientes das regras implicaria em um importante progresso
na modelagem de sistemas que apresentam um grande nivel de incerteza.

Considerando as dificuldades apresentadas e com o objetivo de diminuir a de-
pendéncia ao especialista, propomos neste trabalho a aplicacao do principio de ex-
tensao na elaboracao dos conseqlientes das regras em modelos lingiiisticos fuzzy. Este
método foi proposto originalmente por Dubois (Dubois et al 1995) e, para avaliar a
sua aplicabilidade, nds elaboramos um modelo lingiiistico onde os conseqiientes das
regras foram construidos através do principio de extensao.

9.2 O método

O principio de extensao, como discutido na secao 2.6, é uma operacao que mapeia uma
funcao classica com argumentos fuzzy no espaco das fungoes fuzzy. Para aplicarmos o
método precisamos, portanto, de uma fungao classica que descreva de alguma forma
a relacao entre as varidveis. Contudo, em biomedicina estas fungoes muitas vezes
nao estao disponiveis. Nestas circunstancias, pode acontecer de o modelo classico
nos ajudar a obter uma funcgao, cuja extensao resulte em conjuntos fuzzy que sejam
capazes de descrever o sistema de forma mais realista.

Assim, vamos considerar uma funcdo f(z,y,2) e que X;,Y; e Z; sejam conjun-
tos fuzzy dos argumentos de f, cujas fungoes de pertinéncia sao representadas por
Xi(z),Y;(y) and Z(z). Se 4,5,k € {1,2} entdo um modelo lingiifstico tipico estd
baseado em oito regras, cujos antecedentes sao:

réeX 1 EyéY1E z¢€ 7,
réeXo EyéY1E z¢€ 7,
réeX1EyéYoE z2€ 7,

cee

réXoEyéYsE 2¢€ 72,

e os conseqilentes sdo construidos a partir da extensdo de f(x,y,z). O processo
consiste de, para cada regra, fixar o valor de r e variar os valores de z,y e z de tal
forma que f(z,y,z) = r. Entdo, para cada tripla (x,y,z) nds calculamos o grau
de pertinéncia de x,y e z em seus respectivos conjuntos fuzzy e escolhemos o valor
minimo entre esses graus de pertinéncia. Depois de obter os valores minimos de todas
as triplas, escolhemos o valor méximo dos graus de pertinéncia tal que f(z,y,z) =r
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e, aplicamos o operador max|min(X;(z),Y;(v), Zx(z))]. O resultado serd o grau de
pertinéncia de r no conseqiiente da ¢ — ésima regra. Variando o valor de r, somos
capazes de construir o conjunto fuzzy que sera o conseqiiente dessa regra. Finalmente,
executando o método para cada regra, é possivel contruir todos os conseqiientes,
obtendo o conjunto de regras fuzzy completo do modelo.

No sentido de esclarecer o método, apresentamos um exemplo onde a funcao
classica tem somente dois argumentos.

e Exemplo 9.1: Seja f(x,y) = = + y uma fungao classica e X = 0/2 +0.2/3 +
0.5/44+1/540.5/6+0.2/7+0/8e Y = 0/5+0.2/6+0.5/7+1/840.5/9+0.2/10+
0/11 sao os conjuntos fuzzy dos argumentos x e y, respectivamente. E facil ver
que o dominio do conjunto fuzzy f(X ,Y'), obtido pela extensao de f(z,y), é um
conjunto real. Para um dado valor » = 10, por exemplo, nés temos os pares
(2,8),(3,7),(4,6) e (5,5), cuja imagem de f é r = 10. O grau de pertinéncia e
a aplicacao do operador conjuncao fuzzy sao apresentados na tabela abaixo:

(x,y) grau de pertinéncia min[X (z), Y (y)]

@9 Yo :
B0 i) os
“6 i 03
CRI :

Portanto, o max[min(X(x), Y(y))] € 0,2, o que significa que o grau de pertinéncia
dovalorr =10 na f (X Y) ¢ 0,2. Repetindo este procedimento para todos os possiveis
valores do dominio de f (X Y) nés obtemos o conjunto fuzzy f f(X,Y) que serd o
conseqiiente da regra SE © é X EyéY ENTAO ré f(X Y'), que neste caso é
dado por:

~

FX,Y) = 0/7+0/840.2/9+0.2/10 + 0.5/11 +0.5/12 + 1/13
+0.5/14 4+ 0.5/15 4 0.2/16 + 0.2/17 + 0/18 + 0/19.

Note que para r = 13 o grau de pertinéncia é 1, ou seja, existe uma pertinéncia
total como no caso classico. Esta é uma conseqiiéncia do fato de que os graus de
pertinéncia de x = 5 e y = 8 sao 1. Esta caracteristica de recuperar o resultado
classico é uma das propriedades mais importantes do principio de extensao.
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9.3 A aplicacao

O método acima descrito foi aplicado ao problema da raiva canina na cidade de Sao
Paulo, apresentado no capitulo anterior. Do modelo classico temos que a dinamica
desse problema pode ser descrita por uma funcao do tipo:

As = f(s(a),v, ) (9.1)

onde s(a) é a proporgao de cées soropositivos na idade a , v é a forga de vacinacao,
definida como a proporcao per capita de individuos vacinados, 7 é a taxa de perda
de anticorpos na auséncia de novas vacinacoes, e f éuma funcao crescente com v e
decrescente com 7. A funcao proposta foi a seguinte:

As =v(l —s(a)) — 7s(a) (9.2)

onde (1 — s(a)) é a proporcao de caes soronegativos.

A equacgao foi a fungao classica que utilizamos para gerar os conseqiientes das
regras a partir do principio de extensao. Os conjuntos fuzzy de entrada do modelo
foram os mesmo construidos pelo especialista com a diferenga que, para garantirmos
que o conseqiiente a ser construido fosse uma proporcao, ou seja que 0 < As < 1, os
conjuntos fuzzy foram normalizados. Os conjuntos fuzzy antecedentes para S, V e T,
ja normalizados, sao apresentados nas figuras 9.1, 9.2 e 9.3, respectivamente.
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Figura 9.1: Conjuntos fuzzy antecedentes para S, ja normalizados.

Como desejavamos elaborar o modelo com o méximo de independéncia, conside-
ramos todas as 27 regras possiveis, nao descartando aquelas que foram consideradas
irrelevantes pelo especialista. Todos os conjuntos fuzzy conseqiientes obtidos pelo
método da extensao foram funcoes de pertinéncia triangulares. A figura 9.4 mostra
um exemplo das fungoes obtidas.

O proximo passo consistiu na implementacao do modelo MISO dindmico, de-
nominado MISO-FEaxtensao, cujos antecedentes das regras foram os conjuntos fuzzy

o~

S(s),V(v) e I'(T) e cujos conseqiientes foram as fungoes f(S,V,I") levantadas. O
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Figura 9.2: Conjuntos fuzzy antecedentes para V', ja normalizados.
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Figura 9.3: Conjuntos fuzzy antecedentes para I', j4 normalizados.

método de inferéncia foi o Minimo de Mamdani e a saida foi defuzificada pelo Método
das Alturas. Esses resultados foram comparados com os dados experimentais e com o
resultado do modelo MISO-Especialista, que foi totalmente baseado no conhecimento
do especialista e discutido no capitulo 8. As figuras 9.5 e 9.6 apresentam os resultados
de ambos os modelos para a amostra de caes errantes e de caes da Policia Militar,
respectivamente.

Podemos notar das figuras, que o método proposto forneceu resultados bastante
razoaveis em ambos os casos. Os valores dos parametros v and 7 estao de acordo
com os valores esperados e entre si, ou seja, os parametros que melhor ajustaram
os dados experimentais foram aproximadamente os mesmos em ambos os modelos,
considerando a normalizacao dos conjuntos fuzzy de entrada.
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== regra 12
—&— regra 13
—*= regra 14

—*— regra 15

funcéo de perinéncia de r

Figura 9.4: Exemplo de conjuntos fuzzy conseqiientes obtidos pela extensio.

9.4 Discussao

A utilizagao do principio de extensao na construcao dos conseqiientes de regras fuzzy
mostrou-se bastante efetiva no caso do problema estudado, tendo ajustado os valores
experimentais razoavelmente bem, apresentando um poder preditivo assim como o
modelo baseado somente no especialista. Na verdade, a capacidade de ajuste do mo-
delo MISO-FExtensao mostrou-se quase tao boa quanto a do MISO-FEspecialista, tendo
o especialista “acertado” um pouco mais neste caso. Isto aconteceu porque o pro-
blema epidemiolégico tratado é razoavelmente simples, logo, o especialista conseguiu
traduzir bem o seu conhecimento. Todavia, no caso de um sistema mais complexo,
quando o especialista apresenta dificuldades em expressar seu conhecimento, pode
acontecer que o modelo baseado no principio de extensao forneca resultados melhores
do que o modelo completamente baseado no especialista. Conjecturamos ainda que
este método pode vir também a ser 1til quando a opiniao do especialista nao estiver
disponivel. Entretanto, sabemos que este método precisa ser aplicado em modelos
mais complexos antes de realizarmos qualquer afirmacao neste sentido. Finalmente,
gostaria de ressaltar que o uso do principio de extensao na elaboracao de regras fuzzy
pode ser aplicado tanto a sistemas dinamicos quanto estaticos.
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Capitulo 10

Trabalhos em andamento e
perspectivas futuras

Além dos trabalhos apresentados nesta tese, estou envolvida em outros projetos,
alguns ja em andamento e outros ainda nao iniciados. Com a intensao de ilustrar de
que outras formas pode a teoria de conjuntos fuzzy atuar nos problemas da biomedi-
cina é que discutirei a seguir alguns desses projetos.

10.1 Um modelo para a facilitacao social entre espécies
de cupins que apresentam canibalismo

A influéncia que um individuo, ou um grupo de individuos, exerce sobre o comporta-
mento de um outro é ha muito tempo objeto de estudos da psicologia. As interagoes
entre um conjunto de individuos que compoem um grupo social geram comportamen-
tos que nao aparecem quando os individuos se encontram solitérios (Zajonc 1965,
Miramontes €& DeSouza 1996). Uma das manifesta¢oes mais bésicas deste fenomeno
é o processo de facilitagao social, que consiste de um conjunto de atitudes estimuladas
no individuo pela convivéncia em grupo. A facilitacao social examina as conseqiiéncias
da vivéncia social dos animais e esta relacionada com a capacidade de comunicagao de
cada espécie, bem como, do nimero de individuos no grupo. O processo de facilitagao
social é muito comum em um grande nimero de espécies, assim como invertebrados
e insetos. Estudos desse fendmeno consistem, em geral, na observacao e comparagao
de individuos solitarios e em grupos.

Miramontes e DeSouza (Miramontes & DeSouza 1996) estudaram o processo de
facilitacao social entre cupins operarios da espécie Nasutitermes investigando o com-
portamento da curva de sobrevivéncia como fung¢ao do tamanho do grupo. Eles cole-
taram os insetos aleatoriamente de uma unica colonia e os separam em grupos de 1,
2,4, 8 e 16 cupins, com quatro réplicas para cada caso. Os grupos foram confinados
em tubos de ensaio que foram mantidos separados, em condicoes climaticas favoraveis
(temperatura e umidade), na posi¢ao horizontal e hemerticamente fechados, fican-

1914
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do assim os insetos sem agua e comida. O experimento consistiu na observacao do
tempo de sobrevivéncia dos individuos, contando a cada 12 horas quantos ainda se
mantinham vivos, até 24 horas depois de todos os individuos solitarios terem morrido.
Os autores propuseram um automato celular para simular o decréscimo da atividade
dos individuos baseado no passeio aleatorio dos cupins dentro do tubo de ensaio, no
nimero de primeiros vizinhos de cada cupim, no grau de excitabilidade individual de
cada cupim (que eles consideraram igual para todos os cupins) e na habilidade de co-
municacao caracteristica de cada espécie. Dos seus resultados experimentais podemos
observar que a curva de sobrevivéncia decai mais lentamente quanto mais populoso
for o grupo, resultado esse recuperado pelo modelo. Variando os parametros do mo-
delo eles investigaram a dependéncia do tempo de morte dos insetos com a geometria
e o tamanho dos recipientes, obtendo como resultado que o tempo de sobrevivéncia
médio dos cupins é maior quanto menor é o recipiente e quanto maior for o niimero
de vizinhos (mudando a geometria da rede), o que denota uma facilitagao social mais
intensa quanto maior o nimero de vizinhos (comunica¢do mais intensa).

Baseado nos trabalhos de DeSouza e Miramontes nés propusemosE] um estudo
de facilitacdo social entre os cupins da espécie Coptotermes Havilandi (da familia
Rhinotermitidae), que é a espécie mais comum nas areas que abrangem os estados
de Rio de Janeiro e Sao Paulo. Este projeto consistiu de uma parte experimental
bastante intensa e de uma parte tedrica que descreveremos nas segoes seguintes. Esta
proposta se diferencia do trabalho citado em diversos aspectos, sendo um dos mais
relevantes o fato da espécie que estamos analisando apresentar canibalismo, ou seja,
depois de um determinado tempo que os cupins estao sem comida os mais resistentes
se alimentam dos mais debilitados. Para evitar o canibalismo é necessério, entao,
retirar os individuos que se apresentem com atividade muito reduzida, caracterizando
um julgamento sobre a saide do cupim analisado, o que é um processo altamente
subjetivo. Sendo assim, a partir de uma limitacao experimental, surgiu no modelo
tedrico a necessidade de adicionarmos ao automato celular a informacgao subjetiva, o
que pretendemos fazer utilizando os recursos da logica fuzzy.

Neste trabalho, entao, os cupins foram submetidos a auséncia de dgua e alimento
e a medida experimental consistiu da verificacao do tempo médio de sobrevida de um
cupim, dado que ele se encontrava em um grupo de certo tamanho. Nosso interesse é
estudar a facilitacao social nesta espécie de cupins, cujo efeito levaria os grupos mais
populados sobreviverem um tempo maior quando comparados com os solitarios. A
comunicacao entre os insetos pode ocorrer de diversas maneiras, no entanto, nao es-
tamos considerando neste trabalho nenhum tipo de comunicagao sonora e/ou através
de cheiros. Portanto, a facilitacao social neste caso seria o resultado apenas da trofa-
laxia entre os cupins (processo pelo qual os cupins se tocam, trocam alimentos, etc).
Concentramos nossas observacgoes nos cupins operarios, realizando a maior parte do
experimento no estudo desta classe. J& no caso dos cupins soldados nao é esperado

L A parte tedrica deste trabalho estd sendo realizada em colaboracdo com a Professora Aglaé
Cristina Navarro de Magalhaes, do Centro Brasileiro de Pesquisas Fisicas, e a parte experimental
foirealizada no Museu de Zoologia da USP, sob a coordenacao da pesquisadora Marisa Vianna.
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encontrar facilitacao social, pois eles nao realizam trofalaxia entre si.

10.1.1 O experimento

O experimento consistiu em trés etapas: obtengao e quebra do ninho; separacao dos
operarios e dos soldados; formagao dos grupos e observacao do tempo de sobrevivéncia
dos cupins. Todo o experimento foi realizado no laboratério de cupins, do Museu
de Zoologia da Universidade de Sao Paulo. Foram utilizados recipientes de acrilico
com areas e formas geométricas diferentes, com a intensao de verificarmos hipdteses
tedricas sobre a influéncia desses fatores nos tempos de sobrevivéncia dos cupins.
O experimento foi realizado em duas etapas. Na primeira, em 1998, estudamos as
curvas de sobrevida de cupins agrupados em grupos de 1, 4, 8, 16 e 32 individuos.
Esses grupos foram confinados em recipientes de se¢ao retangular cuja area foi mantida
constante, porém com perimetro variado. As observacgoes foram feitas em um intervalo
de 6 horas. Na segunda etapa, realizada no final de 1999, cupins da mesma espécie
foram confinados em recipientes de secao quadrada, cuja area e perimetro variavam,
em grupos de 1, 4, 8, 12 e 16 individuos. As observacoes, neste caso, foram realizadas
a cada 8 horas. Em ambas as fases experimentais, os cupins foram mantidos no
escuro, sendo expostos a luz apenas durante o periodo de medida, e submetidos a uma
temperatura e umidade médias de 26 +° C' e 98 4+ 1%, respectivamente. Para cada
grupo foram feitas 10 réplicas, resultando em 3.470 cupins observados. As dimensoes
das caixas quadradas foram: grupo A 31,5 x 31,5mm, grupo B 70 x 70mm, grupo
C 140 x 140mm e grupo D 175 x 175mm , e para as caixas retangulares: grupo E
7 x 126mm , grupo G 14 x 63mm e grupo H 28 x 31, 5mm. Foram separados também
um grupo de 410 cupins soldados agrupados em conjuntos de 1, 8 e 32 elementos, com
10 réplicas cada conjunto e colocados em vidros de Petri.

Os individuos foram classificados em wvivos, semi vivos e semi mortos. Os insetos
eram considerados vivos até que sua atividade estivesse bastante reduzida, momento
em que a grande maioria se mantém de barriga para cima, semi vivos quando, embora
neste estado, eles ainda apresentavam alguma atividade (mechiam as perninhas com
vigor) e semi mortos quando apresentavam estado de apatia. Os individuos que
estavam em grupo quando considerados semi mortos eram imediatamente retirados
das caixinhas para, assim, evitarmos o canibalismo. Os elementos solitarios foram
observados até estarem completamente mortos.

A parte fuzzy do modelo tedrico serd construido com base na classificagao exposta
acima, analisando os 80 cupins isolados, bem como na observacao da nossa atitude no
momento de decidir sobre a retirada do individuo. As incertezas envolvidas no pro-
cesso de decisao se mostraram mais complexas quando na realizagao do experimento,
pois, este dependeu nao apenas da classificagao da atividade do cupim, como também,
da densidade de cupins no grupo e do nimero de vizinhos do individuo. Aconteceu
que quanto mais populoso o grupo e, a depender se o cupim analisado estava em um
grande amontoado de insetos, mais rigidas fomos na escolha da retirada dos elementos.
Todos estes aspectos serao considerados no modelo fuzzy de decisao.
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10.1.2 O automato celular

No nosso modelo a rede é dividida em células cuja dimensao corresponde ao tamanho
médio de um cupim, ou seja, cada célula podera ser ocupada por apenas um individuo.
Outro aspecto muito importante do comportamento da espécie estudada foi que ela
apresentou o fenomeno de saturagao, ou seja, os cupins passaram a morrer mais
rapido depois de uma certa densidade critica de cupins no grupo. Este fendmeno
de saturacao compete com o fenéomeno de facilitagao social. Sendo assim, o modelo
proposto, baseado no automatocelular mével, modela a dinamica da atividade do
cupim considerandoos dois fenomenos e é dado por:

ay(t +1) = tgh | ar(t)gr + Agr Z ai(t) = (p(t) = pe)O(p(t) — pe) D as(t) | (10.1)

i

onde a(t) é a atividade do k-ésimo cupim no tempo t, a;(t) é a atividade do i-
ésitmo cupim na vizinhanga do k-ésimo cupim (primeiros e segundos vizinhos na rede
retangular), g, é o parametro de excitabilidade individual, A é o parametro de ex-
citabilidade coletiva (habilidade de comunicacdo da espécie), p(t) é a densidade de
cupim na caixa (ou densidade do perimetro), p. é a densidade critica a partir da qual
nao é esperado que ocorra fenomeno de facilitacao social e ©(p(t) — p.) é a fungao
de Heaviside. Os parametros g, foram obtidos experimentalmenteanalisando os cu-
pins isolados. A area da rede foi determinada a partirda medida da area média de
um cupim operario e considerando a area dos recipientes. Os cupins sao capazes de
se movimentar paracelulas adjacentes com diferentes probabilidades, a depender de
quaolonge eles estao das bordas da rede. Isto se deve a observagaoexperimental de
que os cupins preferem permanecer proximos as bordas dosrecipientes. E extrema-
mente importante considerarmos este fato, pois ele afeta drasticamente os resultados
de facilitagao social expressospelo modelo. Todos os a}.s s@o inicializados com o valor
le decresce segundo a equacao acima ate que ax < ag., abaixo do qual a decisao fuzzy
é introduzida para decidir se o cupim permanece ou nao no grupo. A idéia é elabo-
rar um modelo lingiiistico que seja capaz de estimar o valor de Aay, considerando
asvariaveis subjetivas discutidas na subsessao anterior e usando ovalor de ay(t) forne-
cido pelo automato como entrada do sistema. Desse modo, o modelo forneceria um
ap(t+1). Se aj(t +1) <0 o cupim é retirado da rede, caso contrario ele serdmantido
e sua atividade, ay(t), atualizada normalmente pelo autémato. O processo se repetird
até que todos os cupins da rede tenhamsido retirados (todos estdao mortos) e, assim,
obtemos a curva desobrevida do grupo considerado.

O modelo fuzzy tém como antecedentes das regras trés variaveis: densidade (p),
ntimero de vizinhos (n) e atividade (ax). O conseqiiente serd a variagao da atividade
(Aay). Os conjuntos fuzzy serao construidos como segue:

p: alta, média e baiza,

n: muito, médio e pouco;

ay: pequena, média e grande;
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Aay: pequena, média e grande.

Os valores para g, foram gerados a partir de uma distribuicdo de gx's obtida
experimentalmente, a partir dos tempos de sobrevida dos cupins isolados. No caso

dos isolados a equagao (10.1) se reduz a:

ai(t) = tanh [grag(t — 1)],

sendo assim, conhecendo o tempo ¢ e iterando a fungao acima obtemos o g, para cada
cupim.

10.1.3 Resultados Experimentais

Durante o experimento existe a competicao de dois fenomenos: o de facilitagao social,
ou seja, os cupins “gostam 7 de ficar agrupados, resultando em um tempo de sobrevida
maior, e a saturacao, que ocorre quando a densidade de cupins é tal que o estresse
cresce, fazendo com que os cupins “nao gostem” de ficar no grupo, resultando em um
tempo de sobrevida menor. Os nossos resultados expressam esta competicao. Vale
ressaltar que os processos biolégicos envolvidos nesses fenomenos sao ainda bastante
desconhecidos.

No caso das caixas quadradas, a facilitacao social foi observada somente quando
Phrea < Phreac = 0,010, o que inclui todos os casos dosgrupos C e D. Nos grupos A
e B nao foi observado a facilitacaosocial. Nossa interpretacao é que o fenomeno de
saturacao foi bastante efetivo nestas caixas, uma vez que as densidades envolvidas sao
razoavelmente elevadas (as caixas sdo pequenas). J4 nos grupos C e D foi observado
o fenomeno de facilitagao social, onde os fatores de facilitacao sao: fp =<t >i6p
/ <t>p=1,7T+£02e fc =<t >15c / <t >c= 1,51 £0,07. (No trabalho de
Miramontes e DeSouza foi obtido para outra espécie de cupins um fator de facilitagao
igual 1,88). Nossa interpretagdo é que nestes casos o fenomeno de facilitacdo social
venceu o de saturacao, devido a densidade de cupins ser menor que a densidade critica.

Devido as caixas dos grupos H, G e E serem retangulares e, portanto, acentuarem
o comportamento dos cupins de se manterem nas bordas do recipiente, consideramos
para estes casos a densidade de cupins no perimetro. No grupo H nao foi observado
a facilitacao social, e o fenomeno de saturacao pareceu dominar a situagao, uma
vez que o tempo de sobrevida maior ocorreu no grupo dos isolados. No grupo G
foi observada uma tendéncia a facilitacao social, porém, o fenomeno de saturacao
pareceu se expressar quando a densidade do perimetro aumentou. No grupo E, que
corresponde a densidade perimetral maior, foi observado um crescimento no tempo de
sobrevida médio até o grupo com 8 cupins, passando este a decrescer nos grupos de 16
e 32 cupins (quando o fendmeno de facilitagao social “perde” para a saturac¢ao). Sendo
assim, nés observamos a facilitagao social somente quando pperimetro < PPerimetroCc =
0,105 (o que inclui os casos 1E, 4E, 8E, 1G, 4G e 1H). Os fatores de facilitacao social
para os grupos E e G foram: fp =<t >gp /<t >1p=1,4+£0,2¢e fo=<t>4c/ <
t >16=1,1£0,1. Para todos os valores de pperimetro N0S Observamos tg > tg > ty.
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As figuras 10.1 e 10.2 apresentam os graficos dos tempos de sobrevida médios
em funcao das densidades, para os varios grupos. Podemos verificar que existe uma
densidade limite a partir da qual é possivel observar o fenomeno de facilitacao social,
qual seja, p 4., = 0,010 para o grupo das caixas quadradas e pperimetro = 0, 105 para
o grupo das caixas retangulares.

180 —r ———

160 | m  Grupo A _
— ®  GrupoB
=
- "o - A Grupo C 1
c
8 120 F ¥  GrupoD J
ke
o : 1
E 00} ; _
3 |

v

o - A E
8 80 v v A .
= 4

60 [ LN ] E
g é A > L - -
£ L 4
o 0
- <4

20 1

0 L L PR .i L M MR |
1E-3 0.01 0.1

densidade (n° cupim/n® sitios)

Figura 10.1: Tempos de sobrevida médios dos cupins em funcao das densidades, para os grupos
de caixas quadradas.

180 T —— . ]
160 1 m  GrupoH h
. L J
£ 40 - ®  Grupo G 4
8 r & Grupo E 1
£ 120 - .
e
& L J
E 100 - 1
© L L A |
© 2 N
£ s . 1
g r A e nm . . 1
o 60 - - ] LI N
8 L J
£ L i
o 40
s L 4
20 1
0 L P | ]
1E-3 0,01 0,1 1

densidade (n° cupim/n® sitios)

Figura 10.2: Tempos de sobrevida médios dos cupins em funcdo das densidades, para os grupos
de caixas retangulares.

Nossos resultados estao consistentes com a hipdtese tedrica de que o fenomeno
de facilitagao social cresce com o aumento da taxa de contatos e interacoes entre os
cupins, que supomos consistir basicamente de trofalaxias. No nosso experimento com
cupins soldados da mesma espécies nao observamos nenhum vestigio do fenomeno de
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facilitagaosocial, o que corrobora a hipétese acima uma vez que os cupins soldadosnao
realizam trofalaxias entre si.

Vale ressaltar que os valores dos fatores de facilitacao social apresentados acima
estao subestimados, pois a subjetividade nos critérios para retirada dos cupins semi-
mortos afeta mais fortemente as caixas mais densas, ou seja, aquelas com um nimero
maior de cupins. Dessa forma, é esperado que o < t >4 real (se o cupim nao fosse
retirado antes de sua morte completa) seja maior do que o obtido. Por outro lado, os
cupins isolados foram observados até sua morte completa, o que significa que o valor
de <t >; é o valor real. A combinagao desses fatores implicam em uma diminuigao
do fator de facilitacao social.

10.1.4 Discussao

Este modelo ainda se encontra em fase de elaboracao devido a algumas dificulda-
des tedricas que precisam ser ainda resolvidas a respeito da dinamica descrita pelo
automato celular. Ironicamente, as dificuldades a serem superadas nao advém da par-
te fuzzy do modelo. Todavia, este trabalho é ao meu ver extremamente interessante
por ilustrar uma outra faceta da teoria de conjuntos fuzzy, que pode ser do interesse
dos fisicos estatisticos, qual seja, auxiliar no tratamento tedrico dedados experimentais
obtidos a partir de condigoes subjetivas.

O experimento realizado ¢é intrisicamente subjetivo e, se assim nao o fosse, nao
seria possivel realiza-lo. De fato, Miramontes e DeSouza construiram os seus experi-
mentos e escolheram as espécies a serem estudadas de forma que o canibalismo fosse
evitado, justamente pela auséncia de ferramenta tedrica que lhes permitissem agre-
gar ao modelo a subjetividade. Neste processo, o estudo de espécies que apresentam
canibalismo torna-se excluido. Todavia, a espécie de cupins que mais nos interessa
devido a epidemia existente no eixo Rio-Sao Paulo apresenta este comportamento, e o
modelo proposto é uma alternativa para inclui-los neste tipo de estudo. Sendo assim,
ainda que este trabalho nao tenha sido concluido a tempo de seus resultados tedricos
constarem nesta tese, penso ter sido importante cita-lo.

10.2 Sistema especialista fuzzy para diagndstico de
doencas pulmonares

Neste trabalho é proposto um sistema diagndstico n -dimensional, baseado na sugestao
de Bellamy (Bellamy 1997). Nesta proposta cada dimensao do espago diagnéstico re-
presenta um sintoma clinico composto por subconjuntos fuzzy que representam dife-
rentes categorias de intensidade. Por exemplo, o sintoma febre pode ser categorizada
em ausente, moderada e intensa, sendo cada um desses termos lingiiisticos conjun-
tos fuzzy. Desta forma, um paciente cujo protocolo apresente um conjunto de dados
clinicos é representado por um ponto neste espaco n-dimensional, cuja regiao corres-
pondera ao diagnostico mais possivel. A proposta é utilizar a operacao das relagoes
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fuzzy para inferirmos um conjunto fuzzy de diagnéstico para doencgas pulmonares. O
interessante nesta técnica é que ela é facilmente implementada em contraste com os
sistemas especialistas classicos.

Primeiramente, junto ao especialista escolhemos um conjunto de sintomas, cons-
tituido por informagoes do paciente, dados clinicos e exames laboratoriais, que repre-
sentaremos pela letra S. Este conjunto é composto pelos diversos graus de pertinéncia
de cada sintoma nas respectivas categorias de intensidade. Os sintomas considerados
até entao e os seus termos lingiifsticos sao apresentados abaixo:

e Sintomas que o paciente comunica:

- dispnéia: ausente, leve, moderada e intensa;

- febre: ausente, moderada e intensa;

- tempo de doenca: agudo, sub-agudo e cronico;

- tosse: ausente e presente;

- sudorese: ausente e presente;

- perda de peso: ausente, leve, moderada e intensa;
- expectoracao: ausente e presente;

- hemoptise: ausente, leve, moderada e intensa;

- situagao socio-economica: pouco satisfatoria, média e satisfatoria;
- alcoolismo: ausente e presente;

- antecedentes: presente, ausente e duvidoso

- sexo: feminino e masculino (conjuntos classicos);
- idade: crianca, jovem adulto, adulto e idoso;,

- fumo: ausente, leve, moderada e intensa;

e Sintomas do exame clinico:

- temperatura corporal: ausente, moderada e intensa;

- estado nutricional: desnutricao grau III, desnutricao grau II, desnutricao grau
I, eutréfico (normal), sobre-peso e obeso;

- estado geral: mal, reqular e bom;

- propedéutica do pulmao: normal, sugestivo e suspeita;

e Sintomas dos exames laboratoriais:

- Raio X: normal, sugestivo e suspeita;

cultura de escarro: normal, sugestivo e suspeita;

exame direto: normal, sugestivo e suspeita;

anatomo patolégico: normal, sugestivo e suspeita;
hemograma: normal, sugestivo e suspeita;

- tomografia computadorizada: normal, sugestivo e suspeita,
- broncoscopia: normal, sugestivo e suspeita;

Sendo assim, para cada paciente podemos elaborar diferentes “estados clinicos”,
a partir da combinagao dos diversos termos lingiiisticos. Porém, para inferirmos o
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diagnostico escolheremos, neste primeiro momento, apenas o estado maximo, ou seja,
0 mais critico, onde os graus de pertinéncia nas diversas etiquetas sao méaximos. Na
verdade seria interessante analisar todos os estados possiveis, porém, o custo compu-
tacional quando comparado com o acréscimo de informacao nao justifica esta medida.
De fato, a operacao matematica utilizada é tal que somente os valores méaximos sao
expressos no diagndstico final, no entanto, uma andlise da distribuicao dos valores
das possibilidade para as diversas doencas, considerando todos os estados, poderia
ajudar na discriminacao da patologia mais possivel, expressando um tipo de medida
da confiabilidade do resultado. Este processedimento sera analisado num momento
posterior. Posteriormente, foram escolhidas sete possiveis diagndsticos que compoem
o conjunto de doencas, D:

- pneumonia;

- tuberculose;

- bronquiectasia infectada;

- paracoccidioidomicose infectada;

- histoplasmose;

- cancer do pulmao;

- pneumoconiose.

A etapa seguinte consistiu na elaboragao, juntamente com o especialista, de uma
matriz de relacdo entre sintomas e doencas, R', que é construida considerando os
diferentes termos lingliisticos para cada sintoma e as sete patologias escolhidas. A
matriz de relacao final, R, é construida para cada paciente considerando apenas o
caso limite descrito acima.

Uma outra informacao importante neste processo de diagnostico é o quanto cada
sintoma é discriminante para cada doenca. Por exemplo, o fator febre intensa pode
significar muito para o diagndstico da pneumonia e ser irrelevante para o de cancer
do pulmao. Para considerarmos o poder discriminante de cada sintoma com relagao a
cada patologia elaboramos uma matriz de discriminagao, P, que nada mais é do que
uma matriz que fornece um peso para cadasitio da matriz de relacdo R. Sendo assim,
a matriz de relagao final R* correspondera a matriz R ponderada pela matriz P. E
assim, a relagao fuzzy entre os sintomas (s) e as doengas (d) serd dado por

D=S0R, (10.2)

cujos graus de pertinéncia sao obtidos ela expressao:

= maxminus(s). en(s. )] (103)

O exemplo que segue ilustra como funciona este tipo de sistema especialista.
Seja um conjunto de sintomas dados por S = [tosse, febre, tempo de doenca, RX-
pneumonia, RX-tuberculose, RX-broquiectasia infectada/ e um conjunto de doengas
dado por D = [pneumonia, tuberculose, bronquiectasia infectada/. Os conjuntos fuzzy
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que caracterizam os sintomas sdo: tosse = [ausente, presente/, febre=[ausente, mo-
derada, intensal, tempo de doeng¢a = [agudo, sub-agudo, cronico] e RX-pneumonia,
turberculose, bronquiectasia infectada = [normal, sugestivo, suspeito].

Considere agora um paciente cujos dados clinicos sejam: 3" de tosse, tempera-
tura corporal 38,7°C, 14 dias de doenca, 01 /1" de RX-pneumonia, 17/2% de RX-
tuberculose e 2 RX-bronquiectasia infectada. Desses valores resultam que os graus
de pertinéncia nos vérios conjuntos fuzzyﬂ, para cada sintoma, sao: tosse=[0,0;1,0],
febre=[0,0;0,43;0,47], tempo de doenca = [0,0; 0,9; 0,0/, RX-pneumonia = [1,0; 0,25;
0,0/, RX-turberculose = [0,0; 0,75; 0,0] e RX-bronquiectasia infectada = [0,0; 1,0;
0,0]. Escolhendo os valores méximos dos graus de pertinéncia nos sintomas monta-
mos o estado do paciente citado: S = [1,0; 0,47; 0,9; 1,0; 0,75; 1,0] correspondendo
a S = [tosse presente, febre moderada, tempo de doen¢a sub-agudo, RX-Pn normal,
RX-Tb sugestivo, RX-BI sugestivo]. A matriz R’ que relaciona os sintomas (linhas)
com as doencas (colunas) é dada, neste exemplo didético, por

Pneumonia Tuberculose Bronquiectasia
(0,2 0,8] 10,3 0,8] [0,1; 0,8]
[02 0,5 0,8] [0,2; 0,8 0,4] [0,5 0,4 0,2]
o107 03 01] [03 08 0,6] [0,1; 0,3 0,9]
[0,2; 0,5, 0,8] 0,0 0,0
0,0 (0,2, 0,5 1,0] 0,0
0,0 0,0 0,2, 0,7; 0,3]

e considerando as etiquetas correspondentes aos valores maximos de graus de per-
tinéncia ao conjunto de sintomas construimos a matriz R, ja caracteristica do pacien-

te:

A matriz que considera a importancia de cada sintoma na discriminacao do di-

andstico é:

0,2 0,3 0,4 ]
0,8 0,7 0,3
0,4 0,6 0,7
P=109 00 00
0,0 0,7 0,0
1 0,0 0,0 0,6

2Estes valores sdo calculados a partir das funcdes de pertinéncia para cada termo lingiifstico que
por simplicidade nao serao citadas. Todas as funcoes consideradas sao triangulares ou trapezoidais.
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o que resulta na matriz de relagao final,

[=p}

0,24 0,32 ]
0,28 0,06
0,48 0,21
0,0 0,0
0,35 0,0
0,0 0,42 |

DN~

R =

0]

1
,6
, 1
, 1
,0
,0

O OO OO OO

E finalmente, o conjunto fuzzy das doengas é dado pela relagao (10.2)):

(@)

0,24 0,32
0,28 0,06
0,48 0,21
0,0 0,0
0,35 0,0
0,0 0,42 |

DO

D =11,0;0,47;0,9;1,0;0,75;1,0] o =10,47;048;0, 42],

oo

1
,6
1
, 1
,0
,0

SO OO OO

correspondendo a grau de pertinéncia 0,47 no grupo pneumonia, 0,48 no grupo tubercu-
lose e 0,42 no grupo bronquiectasia infectada, o que poderia mostrar uma “tendéncia”
ao diagnostico de tuberculose. No entanto,neste exemplo, o método mostra-se pouco
decisivo uma vez que os valoresobtidos sao muito semelhantes. Talvez este fosse um
caso em que a andalise dos outros estados poderia fornecer outras informagoes que-
auxiliasse na escolha do diagnéstico. Este trabalho encontra-se ainda nafase inicial
dos testes e, portanto, ainda precisa ser refinado. O exemplo acima pretende apenas
demonstrar a idéia que estamos desenvolvendo.

O programa para este sistema especialista para doencas pulmonares esta completa-
mente pronto e disponivel para andlise via web na pagina http://infomed.fm.usp.br:8001.
A idéia é que o sistema esteja disponivel para ser acessado de qualquer lugar por
qualquer profissional da area de saude, bem como universidades. Considerando que o
sistema é composto de 70 sintomas e 7 patologias, ¢ extremamente complicado realizar
os ajustes finos apenas com a opiniao de um especialista. Tém se revelado, portanto,
necessaria a elaboragao de um painel de especialistas onde cada um fornecera os seus
préprios conjuntos fuzzy, bem como matrizes de relacao e discriminacao. A partir
da composicao desse painel obteremos um sistema fuzzy mais adequado e que, con-
sequentemente, acerte mais. Este painel de especialista serd de grande ajuda para
criarmos bons conjuntos fuzzy e matrizes de relacdes/discriminagoes maes. Porém,
acredito que um bom sistema especialista somente sera possivel depois de refinados
todos os parametros através de um algoritmo genético.

Uma vez desenvolvido completamente o sistema, um segundo passo seria transfor-
mar o sistema especialista em um sistema adaptativo, onde através de outro algoritmo
genético outras matrizes de relagao e discriminagao fossem produzidas como mutacoes
das matrizes maes (do sistema original). Com o tempo as matrizes que apresentassem
um maior poder diagnodstico seriam selecionadas e substituiriam as matrizes maes.
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Este procedimento tornaria o sistema especialista adaptavel a regioes distintas uma
vez que, dependendo de fatores climaticos e ambientais, alteracoes nas relagoes sin-
toma/doenga podem ser observadas (uma febre alta pode ter significados levemente
distintos no sul ou no norte do nosso pais, por exemplo).

Algoritmos genéticos tém se mostrado de grande utilidade na selecao de conjuntos
e regras fuzzy mais adequados a modelagem de sistemas. Eles tém sido empregados
com sucesso em problemas de engenharia. Penso que a uniao do painel de especialistas
com a adaptacao do sistema, sendo ele “treinado” com um largo banco de dados do
HC, nos proporcionard um sistema especialista com grande margem de acertos.

O fato desse sistema ser computacionalmente muito simples permite que sua uti-
lizacao seja efetiva. Todavia, vale ressaltar que, nao temos como saber a principio
se esse sistema especialista apresentarda ou nao poder discriminativo no diagnostico,
dado a simplicidade do modelo. Os especialistas em pneumologia do HC/FMUSP se
mostraram muito interessados no desenvolvimento desse sistema, o que €, a meu ver,
um indicativo de que ele poderia ser 1til tanto em postos de satide(onde muitas vezes
nao hé a figura do especialista) quanto no treinamento de residentes.

10.3 Fuzzy clustering em epidemiologia

O principal objetivo da classificagdo nao supervisionada é identificar subgrupos na-
turais baseado na identificacao de semelhancas entre pares de objetos. Ela também
¢ motivada pela necessidade de se obter padroes ou agrupamentos de objetos em um
dado conjunto de dados. Essas caracteristicas justificam sua relagao profunda com os
processos de reconhecimento de padroes e sua vasta aplicagao em processamento de
imagens médicas.
Uma abordagem alternativa aos modelos dinamicos nao-lineares, que sao utilizados
para descrever os processos epidémicos, seria considerar um modelo de agrupamento
fuzzy de 3 elementos. Em um agrupamento de 3 elementos as variaveis sao classificadas
como Objetos, Atributos e Situagoes, consistindo em uma abordagem de espago de
estados unido a técnicas de otimizacao. Em um modelo epidémico de agrupamento
fuzzy as variaveis de estado sdo consideradas como grupos (clusters), os parametros
sao considerados atributos e as situacgoes sao a variacao temporal de cada individuo no
grupo. Este tipo de modelo parece ser interessante para tratar pequenas populacoes,
uma vez que ele permite atribuir valores individuais para as variaveis.
Em um modelo de 3 elementos temos que X (t) = ;,(t) ¢ uma matriz que descreve
os dados do sistema, com i = 1,2,...,n, a = 1,2,....,pet =1,2,...,T, onde conside-
ramos p variaveis com respeito a n individuos em 7' passos de tempo. A proposta
do agrupamento fuzzy é classificar os n objetos em K grupos. O valor da funcao de
pertinéncia que designa o grau de pertinéncia de cada objeto nos grupos é denotado
K

por U = i, onde pig > 0e > pip =lcomi=1,2,..nek=12 ..K. O centréide
k=1

do grupo K no tempo t é vl = vl  onde a = 1,2,...,p sdo os atributos em questao
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(Sato et al 1997).

Suponhamos, entao, uma situacao epidémica onde trés estados sao considerados,
quais sejam Suscetivel, Infectado e Recuperado (modelo tipo SIR). Cada estado po-
de ser considerado como um grupo fuzzy (K = S, e R). Assumindo p varidveis
diagnéstico, que definirdo os individuos como pertencentes a um dado grupo (ou a
vérios), tais como febre, soropositividade aos anticorpos de IgM, ou qualquer outro
exame clinico e/ou laboratorial. Os ¢ individuos apresentarao valores em todas as
p varidveis, que poderao ou nao variar com o tempo, x%,. Portanto, é possivel defi-
nir uma funcao de pertinéncia que designe o grau de pertinéncia do individuo ¢ no
cluster K dados os valores assumidospara os p parametros. Cada cluster possui um
centroide que pode evoluir no tempo. A andlise dessa evolucao temporal pode nos
fornecer a dinamica da epidemia considerada. Sendo assim, a estrutura matematica
do fuzzy clustering pode representar uma abordagem alternativa para o tratamento
dinamico de epidemias, onde sejam consideradas as subjetividades reais dos processos.
Este tipo de abordagem pode vir a nos fornecer também informacoes sobre o valor de
reprodutibilidade basal, Ry.

10.4 Modelos lingiiisticos fuzzy

A parte o aspecto dinamico da epidemiologia, muitas sao as contribuigoes que a teoria
de conjuntos fuzzy pode oferecer aos modelos epidémicosestaticos, produzindo resul-
tados que podem ajudar os epidemiologistas eos profissionais de satide de diversas
maneiras. Além dos trabalhosapresentados no capitulo 7, tenho desenvolvido cola-
boragoes com profissionais de diferentes areas e muitos sao os projetos detrabalhos
razoavelmente simples, porém significativos, que podem ser desenvolvidos ainda com
modelos lingiiisticos. Alguns desses trabalhos sao:

e modelo para avaliacao do comprometimento do desenvolvimento neuromotor e
psicomotor de recém nascidos a partir variaveis do pré-natal, do seu nascimento
e do tipo de aleitamento;

e avaliacao da possibilidade de parto precoce, ou com complicacoes, a partir de
dados do pré-natal;

e mensuragao da qualidade de vida baseada na avaliagdo da incapacidade (mo-
bilidade, atividade fisica e social) a partir de uma andlise fuzzy das varidveis
utilizadas no QWB (Quality of Well being scale) classico;

e prognoéstico de pacientes infectados com HTLV1 com a intencao de verificar
quais deles potencialmente desenvolverao alteragoes neuroldgicas;

e avaliacao de risco a tuberculose considerando indicadores de risco tais como
nivel de escolaridade da mae, nimero de pessoas residentes e nimero de pontos
de agua na casa;
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e avaliacao de risco de morte e desenvolvimento de criangas recém nascidas com
baixo Apgar, em Unidades de Tratamento Intensivo.

Em alguns desses trabalhos teremos a disponibilidade de dados experimentais, o
que nos possibilitara o desenvolvimento de modelos hibridos.



Capitulo 11

Consideracoes finais

O objetivo desta tese foi o de desenvolver aplicacoes da teoria de logica fuzzy
em problemas da biomedicina. Particularmente em epidemiologia, sao muito poucos
os trabalhos existentes com légica fuzzy, sendo esta area ainda muito incipiente. De
fato, ousaria dizer que o Brasil é um dos pioneiros nas pesquisas sobre aplicagoes dessa
teoria em epidemiologia. Neste sentido, penso que uma das contribui¢oes importantes
dessa tese é a de agregar algum conhecimento as pesquisas realizadas nessa area.
Contudo, o trabalho desenvolvido nesta tese esta longe de encerrar conclusivamente
algumas questoes. Na verdade, esses trabalhos desvendam um universo de aplicagoes
e possibilidades que nos animam intensamente a continuar os estudos nessa linha de
pesquisa.

Ao longo da tese, varias andlises a respeito da contribuicao, das dificuldades e
dos resultados obtidos com cada trabalho foram apresentadas. Todavia, gostaria de
ressaltar algumas consideragoes e aspectos que julgo mais importantes:

e O estimador de risco fuzzy (FOR) que propomos forneceu resultados qualitati-
vamente coerentes com os conceitos epidemiologicos. Logo, a teoria de conjuntos
fuzzy pode ser efetivamente 1til no desenvolvimento e generalizacao de conceitos
epidemioldgicos classicos. Vale ressaltar que generalizagoes desse tipo podem
conduzir a interpretacoes dos fenomenos diversas das estabelecidas, podendo
acarretar transformacoes importantes nas estruturas dos sistemas tedricos em
medicina e epidemiologia.

e O especialista de uma forma geral é capaz de traduzir o seu conhecimento
empirico e académico, bem como a sua experiéncia, em conjuntos e regras fuzzy.
Entretanto, ele apresenta dificuldades para expressar o seu conhecimento quando
o numero de variaveis do sistema é razoavelmente grande ou quando as variaveis
estao fortemente correlacionadas. No caso dos modelos lingiiisticos a dificuldade
maior surgiu na elaboragao dos conjuntos fuzzy conseqiientes das regras.

e Os modelos lingtiisticos forneceram bons resultados e apresentam possibilidades
reais de aplicacao. Muitas grandezas em medicina e epidemiologia sao estima-
das por especialistas baseados em julgamentos subjetivos. A estimativa do risco

12AR
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de morte neonatal, a nota de APGAR, a avaliacao de desenvolvimento neuro
e psicomotor, e o valor de QWB sao alguns exemplos. Além disso, estimado-
res baseados em avaliagoes subjetivas podem variar a depender das condigoes
em que se encontre o especialista no momento da avaliagdo (cansaco, estresse,
desatencdo, etc.). Ocorre ainda que, na auséncia de um especialista, outros
profissionais conduzem estas avaliacoes, o que em geral produz valores distintos
dos fornecidos pelo especialista, podendo conduzir a erros. Neste sentido, um
sistema de apoio que possa auxiliar os profissionais de saude, ou mesmo fazer o
papel do especialista na sua auséncia, pode vir a ser extremamente util. Contu-
do, para que esses sistemas atinjam aos que dele necessitam, qual seja hospitais
modestos, postos de satde, etc., é importante que eles sejam simples, de facil
compreenssao e de baixo custo. Os modelos apresentados no capitulo 7 e os dis-
cutidos na secao 10.4 sao exemplos de sistemas com essa finalidade, que podem
ser facilmente implementados.

e Os modelos lingiiisticos dinamicos forneceram bons resultados, com ressalva fei-
ta aos modelos tipo TSK. Todavia, sua implementacao pode vir a ser muito
trabalhosa e nao fornecer resultados satisfatérios a depender da quantidade de
variaveis e da correlagao entre elas. Isto se deve as dificuldades que o espe-
cialista apresenta para traduzir o seu conhecimento, discutidas anteriormente.
Nestes casos, a abordagem classica permanece como uma boa opcao e a teoria
de conjuntos fuzzy pode ser 1til nessa modelagem tratando as grandezas que sao
intrinsicamente nebulosas e fornecendo valores mais realistas para os parametros
do modelo classico.

e A utilizagao do principio de extensao na construcao das regras fuzzy forneceu
bons resultados para o modelo desenvolvido e pode representar uma alternativa
aos problemas relatados no item anterior. Todavia, é necessario aplica-lo a
sistemas mais complexos e verificar se ele apresentara sucesso também nesses
casos.

e O modelo de decisao fuzzy para escolher a estratégia mais adequada de cam-
panha de vacinagao contra o sarampo, que foi implementada no Estado de Sao
Paulo em 1997, é, sem duvida, um exemplo pratico do quanto esta teoria pode
ser efetivamente aplicavel, e como ela pode ser 1til para auxiliar autoridades de
Saude Publica na tomada de decisoes. Este trabalho ilustra a capacidade de
adesao por parte desses profissionais a modelos desenvolvidos com esta teoria.

e Uma das principais vantagens da teoria de conjuntos fuzzy em relacao a ou-
tras abordagens de modelagem matematica é a facilidade de sua compreensao
por parte de profissionais cuja formacao nao foi na area de exatas. De fato,
muito pouco conhecimento de matematica é necessario para se compreender,
basicamente, os conceitos e estruturas dessa teoria. Além disso, a possibilidade
de trabalhar com variaveis lingiiisticas aproxima a linguagem do modelo com
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a linguagem natural utilizada por esses profissionais, o que faz com que eles se
sintam a vontade para expressar o seu conhecimento. Estas caracteristicas da
légica fuzzy viabilizam a interdisciplinariedade nesses tabalhos.

Além das consideracoes citadas, gostaria de ressaltar também que a abordagem
fuzzy para o estudo de facilitacao social entre cupins que apresentam canibalismo
surgiu da necessidade de tratar um aspecto subjetivo inerente ao processo experi-
mental. Esta abordagem permitira esse tipo de estudo em espécies que apresentam
esse comportamento. Este trabalho, embora nao concluido a tempo para esta tese,
sinaliza uma alternativa interessante com a qual outros estudos em biologia poderao
ser desenvolvidos, considerando os aspectos subjetivos tao comuns nessa area. Nesse
viés, a teoria de conjuntos fuzzy poderd adentrar o mundo dos fisicos estatisticos,
auxiliando-os a desenvolver modelos mais realistas, a partir de sua combinagao com
as técnicas de simulagao.

Considerando tudo que foi exposto, é possivel agora responder as perguntas colo-
cadas no inicio desse texto, quais sejam: FEsta teoria pode realmente ser util na so-
lucdo de problemas da biomedicina? Esta abordagem fornece resultados efetivamente
aplicdveis? De que maneiras podemos aplicar a logica fuzzy em sistemas epidemi-
ologicos?. A resposta que esta tese fornece é: Sim, a ldgica fuzzy € uma estrutura
matemdtica adequada para abordar problemas de biomedicina. Em particular, na epi-
demiologia ela se apresenta como uma ferramenta util e de aplicabilidade real e efetiva.
Ezistem diversas maneiras de se utilizar a logica fuzzy na solucdo desses problemas.
Escolher entre uma e outra consiste na arte de criar modelos e depende do tipo de
resposta desejada e do tipo de informacao disponivel. Fssa tese apresenta algumas
dessas possibilidades.

Para concluir, gostaria de relatar que quando apresento essa teoria aos médicos e
aos profissionais de satde, eles se mostram avidos por conhecé-la porque identificam
nela uma ferramenta importante para ajuda-los nos seus problemas. A possibilidade
de uma abordagem que lhes seja compreensivel e que possa tratar algumas incertezas
naturais do seu cotidiano profissional parece anima-los. E assim que muitos trabalhos
e idéias nos sao apresentados, o que corrobora a importancia da continuidade da
pesquisa nessa area.
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