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RESUMO

Nos dias de hoje, onde cada vez mais o homem quer ter controle sobre o0 mundo
que o cerca, € crescente o interesse por processos quantitativos para predizer fendmenos
da realidade. Estes processos sdo, via de regra, obtidos por meio de modelos
matemdticos. Os fendmenos bioldgicos estudados por meio da modelagem matemaética

fazem parte do ramo da ciéncia chamada Biomatemadtica.

Um sistema fuzzy € um sistema no qual a dindmica é obtida através de um
sistema baseado em regras fuzzy. Nesse trabalho pretende-se estudar conceitos basicos
da Teoria Fuzzy e de sistemas baseados em regras fuzzy. A Teoria Fuzzy utiliza
conceitos e técnicas relativamente novos e seu emprego tem grande potencial, uma vez
que tal teoria tem se mostrado eficaz no tratamento de subjetividades caracteristicas ao

fendmeno estudado.

Através do estudo de sistemas baseados em regras fuzzy pretende-se elaborar um
modelo matemdtico para estimar, ao longo do tempo, a quantidade de individuos

infectados pela bactéria causadora da tuberculose.



ABSTRACT

Nowadays, when man increasingly wants to have control over the world that
surrounds it, is growing interest in quantitative processes to predict phenomena of
reality. These processes are usually obtained through mathematical models. The
biological phenomena studied by mathematical modeling are part of the field of science
called Biomathematics.

A Fuzzy System is a system in which the dynamics is obtained through a system
based on fuzzy rules. This work intends to study basic concepts of Fuzzy Theory and
systems based on fuzzy rules. Fuzzy Theory uses relatively new concepts and
techniques and its use in inaccurate studies has great potential, since such a theory has
been shown to be effective in the treatment of the studied phenomenonfeatures
subjectivities.

Through the study of fuzzy rules-based systems, is intended to develop a
mathematical model to estimate the amount of individuals infected over time by the
bacterium that causes tuberculosis by one individual already infected in a population of

susceptible individuals.
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Introducao

Nos dias de hoje, onde cada vez mais o homem quer ter controle sobre o0 mundo
que o cerca, € crescente o interesse por processos quantitativos para predizer fendmenos
da realidade. Estes processos sdo, via de regra, obtidos por meio de modelos
matemdticos. Os fendmenos bioldgicos estudados por meio da modelagem matemaética
fazem parte do ramo da ciéncia chamada Biomatemdtica. Muitos dos modelos da
Biomatemadtica sdo adaptagGes ou interpretagdes de principios das ciéncias fisicas,
principalmente quando utilizam-se da Lei de A¢do das Massas em meios homogéneos.
Este procedimento € utilizado nos principais modelos de interacio entre espécies como
os de Competicio, Predacio e Epidemiologia (EDELSTEIN-KESHET, 1987;
BASSANEZI, 2002 e BASSANEZI-FERREIRA, 1988).

Os modelos da Biomatemdtica mais utilizados, e que servem de paradigmas em
novos estudos, tém sido os classicos modelos deterministicos. Tais modelos utilizam-se,
via de regra, das equagdes diferenciais, de diferencas ou integro-diferencial. Este é o
caso do classico modelo de Lotka-Volterra (1926) para descrever a dindmica do nimero

de presas (x) interagindo com certo nimero de predadores (y):

X
— =ax—axy
df )
= by + By
dt

onde a,b, ¢e B sdo constantes positivas, sendo a a taxa de crescimento das presas, b a
taxa de mortalidade dos predadores e & e [ os coeficientes de interagdo entre as duas
espécies. Neste exemplo, os pardmetros e f sdo de dificeis avaliagcdes quantitativas.
Lotka (1926) propde que o pardmetro &, por exemplo, seja a probabilidade de uma
presa ser encontrada e predada, supondo que todos os encontros sdo equiprovaveis.
Levando-se em conta que, tanto as habilidades das presas quanto as dos predadores sdao
diferentes para individuos distintos, seria mais realista se & fosse representado por uma
distribuicdo de probabilidades. Neste caso, o modelo (1) tornar-se-ia mais representativo
para o fendmeno. Também os modelos cldssicos de transmissdo direta, em
Epidemiologia, t&ém sido bastante estudados. Os primeiros modelos matematicos deste

tipo foram propostos por Kermack e McKendric (1927) através de equacdes
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diferenciais. A principal hipétese nestes modelos é que a razdo de transmissdo da

doenca € proporcional ao niimero de encontros entre individuos suscetiveis e infectados.

As equacdes de Kermack e McKendric, para o modelo do tipo S/, ou seja, para

doencas que ndo remove individuos da populacio e também ndo ha cura, sdo dadas por:

dlf )
— = [S]
dt '3

onde S e [ representam a propor¢do de individuos suscetiveis e infectados

respectivamente e S € o coeficiente de transmissao da doenga.

O modelo (2) acima pré-supde homogeneidade tanto na classe dos suscetiveis
quanto na dos infectados, no sentido que todos os individuos tém mesma chance tanto
de transmitir como de ser infectado. No entanto, € claro que essa é uma simplificacdo da
realidade. Por exemplo, de acordo com especialistas, individuos com baixissima carga
viral tém menos chance de infectar que aqueles com carga viral alta. Também
individuos com baixa resisténcia tém mais chance de adquirir a doenga que aqueles com
alta resisténcia. Aqui surge a questdo, o que significa carga viral baixa? E alta
resisténcia? Esses sdo termos incertos e podem ser modelados de acordo com
especialistas do fendmeno de interesse. Essas sdo incertezas tipicamente linguisticas e
que, portanto, fogem a modelagem tradicionalmente proposta pela teoria estocastica.
Muitas das incertezas que encontramos nos fendmenos sdo provenientes apenas da
subjetividade da nossa linguagem. Esse é o caso tipico de alguns procedimentos
adotados em Biomedicina para diagnosticar e controlar alguma doenga em paciente. Por
exemplo, para se controlar determinada doenca, observam-se os sinais ou sintomas
apresentados pelo paciente. A gravidade destes sinais indicard o procedimento médico a
ser adotado. O termo “gravidade” é subjetivo no sentido de apresentar graduagdes. Pois
bem, incertezas devido a gradualidade sdo tipicamente tratadas por meio de métodos
fuzzy (ORTEGA et al, 1997). No entanto, termos incertos como estes, t€ém sido tratados
por meio da Teoria Fuzzy (BARROS e BASSANEZI, 2011), que € o principal objetivo

desse trabalho.

Nossa principal proposta neste trabalho de conclusdo de curso se refere ao

estudo de incertezas e seus tratamentos matematicos, através do estudo de conceitos
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basicos da Teoria Fuzzy, mais especificamente Sistemas Baseados em Regras Fuzzy.
Daremos énfase aqui aos métodos fuzzyuma vez que a aluna nio estudou este contetido
em seu curso de graduacdo. Entendemos que o estudo de sistemas fuzzy ird

complementar a formagao.

A Teoria Fuzzy tem sido uma ferramenta com fundamentacio tedrica para se
estudar quantitativamente fendmenos onde aspectos de gradualidades (e, portanto de
qualidades) sdo julgados fundamentais para seu modelamento matematico (BARROS-

BASSANEZI, 2011).

Os conceitos e técnicas da Teoria Fuzzy sdo relativamente novos e seu emprego
em Biomatemadtica tem grande potencial, uma vez que tal teoria tem se mostrado capaz

de incorporar subjetividades inerentes ao fendmeno estudado.

Ao final, elaborou-se um modelo matematico utilizando um sistema baseado em
regras fuzzy para estimar a quantidade, ao longo do tempo, de individuos infectados pela

bactéria causadora da tuberculose.

O modelo matemaético foi desenvolvido utilizando-se o software MatLab, que

possui ferramenta (Toolbox Fuzzy) que possibilita trabalhar com sistemas fuzzy.
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Capitulo 1 - Conceitos Basicos da
Teoria Fuzzy

1.1 Um breve relato através da Historia

Ao longo do tempo, filésofos e pesquisadores tém se preocupado com
questionamentos a respeito de incertezas. Entre esses questionamentos estd a busca da
verdade, do que é e do que existe de fato, desde a Grécia Antiga, quando os gregos
lancaram a questdo “Transformacdo ou Pertinéncia?”’, fazendo referéncia as duas
dimensdes do pensamento.

Os filésofos procuravam fazer afirmacdes que sintetizavam seus pensamentos
sobre o universo na tentativa de explicar as coisas que existiam nele.

Para Parménides de Eléia (VI - V a.C), “a tnica coisa que existe € o ser — que é
o mesmo que pensar’. O ser € imutdvel e imdvel, uno e continuo, idéntico a si mesmo.
Ja os sofistas interpretam Parménides concluindo a impossibilidade do falso discurso.
Para eles ndo existem verdades absolutas e o homem deve buscar solugdes para
questdes praticas. A maioria dos filésofos pré-socriticos acreditavam que havia algo
externo e imutdvel por detrds do vir-a-ser, e que esse externo era a origem, a sustentacao
e o fim de todos os seres.

Contudo, a certeza e a incerteza foram amplamente debatidas pelos fildsofos
gregos; ndo interessando saber como as coisas sdo, pois tudo € relativo e depende da
opinido de cada um a respeito. De acordo com Platdo, o mais importante ndo é o
conceito final, mas o caminho para se chegar até ele(BARROS e BASSANEZI, 2011).

A diferenca fundamental entre os principais filésofos gregos estd no fato de
que para uns existe uma verdade objetiva, eterna, imutdvel, que depende dos seres
humanos; no momento em que para outros, ndo existe nenhuma verdade absoluta,
eterna e imutdvel e, sim, apenas o conhecimento relativo aos nossos sentidos. Diante de
toda essa discussdo, hd uma grande dificuldade em se falar a respeito de certeza ou
incerteza. Ao procurarmos no diciondrio o significado da palavra incerteza,

encontraremos termos como subjetividade, imprecisdo, aleatoriedade,
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duvida,indecisdo, ambiguidade. O que se pode perceber € que, em relacdo a um
tratamento quantitativo hd uma disting@o dos vérios tipos de incertezas.

Matematicamente, a incerteza que provém da aleatoriedade de eventos ocupa
lugar de destaque. Em contrapartida, algumas varidveis (varidveis linguisticas
provenientes da necessidade de se distinguir qualificacdes por meio de graduacgdes),
utilizadas em nosso dia-a-dia e que sdo compreendidas linguisticamente,
frequentemente permanecem fora do tratamento matemético tradicional. Por exemplo,
alguns conceitos como alto, fumante, infeccioso, que sido relacionados ao mundo
sensivel, sdo descritos através de graus que representam qualidades ou verdades
subjetivas.

A Teoria Fuzzy tem contribuido exatamente nesses tipos de incertezas, fazendo
uso de uma linguagem conjuntista, definindo, por exemplo, ao “conjunto” das pessoas
altas, fumantes ou infecciosas; ou seja, que sio definidos por meio de propriedades
subjetivas.

A Teoria Fuzzy surgiu a partir de desafios como esse, no qual a propriedade
que define o conjunto € incerta e tem crescido consideravelmente em nossos dias, tanto
do ponto de vista tedrico como nas aplicacdes nas diversas dreas estudo, sobretudo na
tecnologia.

A palavra “fuzzy” tem origem inglesa e significa incerto, vago, impreciso,
subjetivo, nebuloso, difuso. Porém, nenhuma dessas traducdes contempla o sentido
amplo da palavra. Além disso, em quase todos os paises a palavra fuzzy tem sido
utilizada sem traducdo para a lingua patria, salvo excecdes como Franga e alguns paises
latinos.

A Teoria Fuzzy foi introduzida pelo matemadtico Lofti Asker Zadeh em 1965
(BARROS e BASSANEZI, 2011) com a principal intencdo de dar um tratamento
matemdatico a certos termos linguisticos subjetivos, como “aproximadamente”, “em
torno de”, entre outros.

Ao conseguir controlar uma maquina de vapor usando a teoria de Zadeh em
1974, o professor Mamdani da Queen Mary College- Universidade de Londres, aplicou

o raciocinio fuzzy.
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1.2 Conceitos Basicos

Para a formalizacdo matemdtica de um conjunto fuzzy, Zadeh baseou-se no fato
de qualquer conjunto cldssico (ou conjunto crisp) pode ser caracterizado por uma funcéo
caracteristica e que € definida por:

Defini¢do 1: Seja U um conjunto e A um subconjunto de U. A funcéo

caracteristica de A é dada por:

Xy(x) = {

1 sexe A
0 sexg A

Tal fungéo, cujo dominio é U e a imagem estd contida no conjunto {0,1 indica
quando um elemento x € U pertence ou ndo a A. Dessa forma, a funcdo caracteristica

descreve completamente o conjunto A, uma vez que indica quais elementos do conjunto

I sdo elementos de A.

Entretanto, existem casos em que a pertinéncia entre os elementos desse
conjunto ndo € precisa. Diante disso, Zadeh formulou um subconjunto fuzzy, através da
ampliacdo do conjunto imagem da fungfdo caracteristica que passa entdo a ser todo o

intervalo [0,1].

Defini¢cdo 2: Seja U um conjunto (classico). Um subconjunto fuzzy F de U é

caracterizado por uma funcao
we: U — [0,1],

chamada funcio de pertinéncia do subconjuntofuzzy F.

O valor g5 € [0,1]indica o grau com que o elemento x de U estd no conjunto
fuzzy F; @g(x) =0e @g(x) = lindicam, respectivamente, a nio pertinéncia e a

pertinéncia completa de x ao conjunto fuzzy F.
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Um subconjunto fuzzy F é composto de elementos x de um conjunto classico U,
decorrentes de um valor de pertinéncia a F, dado por gg(x). Assim, um subconjunto

fuzzyF de U € dado por um conjunto (classico) de pares ordenados:

F = {(x, ¢ (x)),comx € U}
Além disso, temos o subconjunto cléssico de U definido por:
supp F={x € U:gg(x) =0}

denominado suporte de F tem papel fundamental na interrelacdo entre as teorias de

conjuntos classica e fuzzy.
Exemplo 1

Tabela 1 — Estudantes e Grau de Estudo

B =Bia 0,25
C = Camila 0,25
D = Daniel 0,8

Os dados da tabela podem ser representados como:

F_IJ,ZE 0,25 0,8
B c D

E importante destacar que o sinal + nio representa uma soma, mas sim um

modo de relacionar os elementos do conjunto fuzzyF.

A forma geral de representar o conjunto fuzzy F quando U é finito é:
F=Xo(x)/x

Também podemos definir a cardinalidade de um conjunto fuzzy como sendo a

soma dos graus de pertinéncia do conjunto, representado da seguinte forma:
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card(F) = i F(x;)

Exemplo 2
Seja o conjunto U = {1,2,3,4,5,6}, representado como

01 03 06 10 04

1 2 3 4 35

card (F) =01+ 03 +06 + 1,0+ 04 = 24

Exemplo 3(Numeros naturais pequenos)

Considere o subconjunto fuzzy F dos nimeros naturais pequenos
F = {ne N:n é pequeno}

O nimero 0 (zero) pertence a esse conjunto? E o nimero 1000?

Na Teoria Fuzzy, poderiamos dizer que ambos pertencem a F, porém com

diferentes graus, dependendo da funcdo de pertinénciag, que caracteriza o subconjunto

fuzzy F. A fungdo de pertinéncia associada a F deve ser “construida” de forma coerente

com o termo “pequeno” (BARROS e BASSANEZI, 2011).
Uma possibilidade para a funcio de pertinéncia de F é

1

O (T?J = m

Logo, podemos dizer que o nimero O pertence a F' com grau de pertinéncia

@-(0) =1, enquanto que 1000 pertence a F com grau de
pertinénciag; (1000) = 0,001. Ou seja, quanto mais longe do 0, menos “pequeno” ele

sera.

Neste caso, a escolha da funcdo ¢, foi feita de maneira arbitrdria, apenas

levando-se em conta o significado da palavra “pequeno”.
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1.3 Operacoes com subconjuntos Fuzzy

Sejam A e B dois subconjuntos fuzzy de U, com fungdes de pertinéncia

indicadas respectivamente por ¢4 e @z. Vamos definir as operacdes de unido, intersecio

e complementar desses conjuntos.

Vamos dizer que A € subconjunto fuzzy de B e escrever A © B, se

@,4(x) < @z (x) para todo x € U.

E importante lembrar que o conjunto vazio (@) tem fungdo de pertinéncia
@p(x) =0, enquanto que o conjunto universo (U) tem fun¢do de pertinéncia
@y (x) = 1, para todo x € U. Dessa forma, pode-se dizer que @ < A4 e que 4 < U para

todo A.

Defini¢do 3: A unido entre A e B € o subconjunto fuzzy de U cuja funcio de
pertinéncia é dada por:

Paup(x) = max{e, (x), @y (x)]

Defini¢do 4: A intersecdo entre A e B é o subconjunto fuzzy de U cuja fungdo
de pertinéncia é dada por:

Panz(x) =min{g, (x), @5 (x)}

Definicdo 5: O complementar de A € o subconjunto fuzzy A’ de U cuja fungdo
de pertinéncia é dada por

e (x)=1—g@ux), xeU
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Figura 1 — Opera¢des com subconjuntos Fuzzy

Exemplo 4 (Conjunto fuzzydos febris e/ou mialgia)

Seja o conjunto U composto pelos pacientes de uma clinica, identificados pelos
nimeros 1, 2, 3 e 4. Sejam ainda, A e B os subconjuntos fuzzy que representam os

pacientes com febre e mialgia (dor muscular), respectivamente.
A tabela abaixo ilustra as operagdes unido, intersecdo e completamento.

Tabela 2 - Operagdes com subconjuntos fuzzy.

Paciente Febre: A Mialgia: B

Bl W N =
=
N
=
[\S}
=
N
=
[\S}
o
[e)}
o
[e]

0,5 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5

Nao podemos deixar de mencionar uma classe especial de conjuntos crisps que
estd estreitamente ligada com cada subconjunto fuzzy. Esses conjuntos crisps indicam

limiares das incertezas representadas por cada conjunto fuzzy.
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1.4. O conceito de = —nivel

Entendemos por o —nivelded, o conjunto classico dos elementos

x pertencentes a um conjunto U tais que estdo em uma classe se seu grau de

z

pertinéncia é maior que um determinado valor limiar ou nivel o € [0,1] que define

aquela classe. Uma vez que um subconjunto fuzzy A de U é “formado” por elementos de
U com certa ordem (hierarquia) que € traduzida através de classificacdo por graus. Tal

conjunto é denotado por [A]*

Definigdo 6 (< —nivel): Seja A um subconjunto fuzzy de U e e [0,1]. O

 —nivel de A € o subconjunto classico de U definido por

[A]* ={x e U, (x) = o} para<< o<1

Exemplo 5 (o< —nivel):

Seja A um subconjunto fuzzy dos nimeros reais representado por

01 02 025 07 09 1

1+2 3 5 S+1l]

0,15 —nivel de A7
[4]%% = {235 8.10]

Definigdo 7: Suporte de um conjunto fuzzy 4 sdo todos os elementos de I/ que

tem grau de pertinéncia diferente de zero em 4 e denotamos por supp [4)
supp(4) = {x € U; ¢,(x) > 0}.

Vale destacar que o nivel zero de um subconjunto fuzzy A é definido como
sendo o menor subconjunto (classico) fechado de U que contém o conjunto suporte de

A. Matematicamente, [4]%é o fecho do suporte de A e € indicado por SuppA.
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Faremos agora, men¢do ao Principio de Extensdo, que nada mais é do que um

método utilizado para estender operacdes tipicas de conjuntos classicos.

1.5. Principio de Extensao de Zadeh

O método de extensdo proposto por Zadeh também conhecido como Principio
de Extensdo, surgiu da necessidade de se estender conceitos da teoria dos conjuntos
classica para a teoria dos conjuntos fuzzy, com a finalidade de estender conceitos

matematicos nao-fuzzy em fuzzy.

O principio de Extensdo de Zadeh para uma fungdo f: X — Z tem por objetivo

indicar como serd a imagem de um subconjunto fuzzy A de X por meio de f .

Defini¢do 8(Principio de Extensdo de Zadeh) : Seja uma fungéo f: X =+ Ze A
um subconjunto fuzzy de X. A extensdo de Zadeh de f é a fungdo f que, aplicada a A,

fornece o subconjunto fuzzyf (A)de Z, cuja fungdo de pertinéncia é dada por

: (2) = {mpp 0a(x) se{x:f(x) =z} #0
Yo se (xc: f(x) =2} = 0

O processo gréfico para obtencdo f de f é ilustrado a seguir.

Hy

Figura 2 — Imagem de um subconjunto fuzzy a partir do principio de extensao

de Zadeh para uma fungao f.
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Exemplo 6:Sejaf: RX R — R a fungdo dada por f (x,v) = « + v. Considere

o0s subconjuntos fuzzy finitos de .
X =1{1,2,34}
Y =1{1,2,3,4,5,6)
z=flx)==x+2

01 02 07 1

1+2+3+4

pg,(2) 2

Solugio:

¢z, (z) = supp A(x)

@z, (3) = max(A(1)) = 01
@7, (4) = max(A(2)) = 02
@z, (5) = max(A(3)) = 07
@z, (6) = max(A(4)) = 1

Portanto,
01 02 07 1

37375 s

07,(2) =

1.6. Relacoes Fuzzy

Matematicamente, o conceito de relagdo fuzzy é formalizado a partir do produto
cartesiano usual entre conjuntos, estendendo a fungdo caracteristica de uma relacdo

classica para uma funcdo de pertinéncia.
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Definicdo 9: Uma relacdo fuzzy R sobre U, xU,x..xU, € qualquer
subconjunto fuzzy de U; x U,x...xU,. Assim, uma relagdo fuzzy R € definida por uma

fungdo de pertinéncia gg: Uy x U, x...xU, — [0,1].

Definicdo  10: O produto cartesiano fuzzy dos  subconjuntos

fuzzyAyx A, x..xA,  de U;xU;x..xU,, respectivamente, ¢é a relagcdo

SfuzzyA, x A, x .. %A, cuja funcdo de pertinéncia é dada por:
P, x Ay xxdy (21,2, 0 X,) = Pa, (1) A Pa, () A A ‘F’An(xnl

Onde Arepresenta o minimo.

1.7. Conectivos Logicos

Na Matematica Cldssica, os estudos relacionados a Ldgica sdo realizados com

¢ 9 (13
e

o estudo dos conectivos ou” e “implicacdo”. Esses conectivos sdo utilizados em

sentengas como:
“Se aestaiem A e bestda em B, entao c esta em Cou d nao estaem D”.
(1.6)

De acordo com BARROS e BASSANEZI (2011) os valores 16gicos para cada
conectivo sdo estudados através de tabelas verdades. Dessa forma, o valor 16gico de
uma sentenca, formada a partir de duas ou mais proposi¢des ¢ formada por meio de

composicdes das tabelas verdades dos conectivos presentes nessa tabela.

Para avaliar logicamente a expressdo (1.6) através dos conectivos, admitimos
que a mesma somente poderia assumir os valores 0 ou 1. Vamos, agora, analisar

logicamente esta expressdo admitindo que os conjuntos de (1.6) sejam fuzzy.

Primeiramente, devemos atribuir um valor que indique o quanto a proposi¢do
“a estd em A” é verdadeira, com Afuzzy, sendo que um elemento a pode pertencer a A
com valores no intervalo[0,1]. Para realizar a andlise 16gica dos conectivos no sentido
fuzzy, devemos estendé-los. Essas extensdes sdo obtidas por meio das normas e

conormas.
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Definigdo 11 (t-norma): O operador A: [0,1] % [0,1] = [0,1]. A(x,v) = xAy, é

uma t-norma se satisfazer as seguintes condicdes:

1) Elemento Neutro: A(1,x) = 1Ax = x;
2) Comutatividade: A(x,¥) = xAy = yAx = A(y,x);
3) Associatividade: xA(yAz) = (zAy)Az

4) Monotonicidade: se x < u ey < v, entdoxAy < ulv.

A operagdo t-conorma estende o operador A que modela o conectivo “e”.

Exemplos:

* Ay(x,¥) = min{x, y}

Demonstracio: Obvio.

* Ay(x,y) =xy
Demonstracio: Considerando as propriedades da multiplicagdo usual:
1) Elemento Neutro: A(1,x) = 1x = x;
2) Comutatividade: A(x,¥) = xy = yx = Ay, x);
3) Associatividade: xA(yAz) = x(vz) = (xy)z = (xAy)Az
4) Monotonicidade: se x =< ue y =< v, multiplicando ambas temos:

Xy = uvr = xAy = udv.

Definicdo 12 (t-conorma): O operador

V:[0,1] % [0,1] = [0,1]. A(x,¥) = xVy, é uma t-conorma se satisfazer as seguintes
condicgdes:

1) Elemento Neutro: V(0,x) = 0Vx = x;

2) Comutatividade: V(x,v) = xVy = yVx = V(yx);

3) Associatividade: xV(y¥Vz) = (xVy)Vz;

4) Monotonicidade: se x <uey = v entdoxVy = uVy;
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O operador t-conorma V: [0,1] X [0,1] — [0.1] estende o operador V do

conectivo “ou”.

Exemplos:
o V,(x,y) = max{x,y} =t Vy
Demonstracio: Obvio.
o Vilx,y) =x+y—xv
Demonstracdo: Considerando as propriedades de soma, subtragdo e
multiplicacio usuais:
1) Elemento Neutro: V(0,x) =0+ x — 0x = x;
2) Comutatividade:
Vay)=x+y—xy=(x+y) —(xy) = +x)-Ox) =y +x -
yx = V(y,x);
3) Associatividade: xV(yVz) =x+ (v+z—vz) —x(y+z—yz) =
X+ VTEZ—VI—XV—XZI—XVZI=
(x+y—(xy))+z— (xz+yz +ayz) =
(x+v—wvx)+z— [x+}r+(x}r])z=

(x+v—vx)+z—(x+v—vyx)z=(xVy)Vz;

4) Monotonocidade: se x = ue y =< v, entdo xVy < uVw:
sexZueyvEv=x+y=u+v (1)
sex<ueyiv=I1y<ur ()

Subtraindo (1) e (2) temos:

x+y—xyEZut+v—uv

(cqd).
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Capitulo 2- Sistemas Baseados em
Regras Fuzzy

“Hd e haverd muitas tarefas que os homens podem cumprir com facilidade,
que vdo além da capacidade de qualquer computador, qualquer mdquina e qualquer
sistema logico que podemos conceber nos dias de hoje.”

(Loft A. Zadeh)

Os mais diversos sistemas do mundo real sdo controlados pelas acdes humanas

através de informagdes imprecisas.

Cada individuo recebe informagdes que sdo interpretadas de acordo com seus
parametros para mais tarde decidir a atitude a ser tomada. O controle e a execucdo de
tarefas devem seguir uma sequéncia de “ordens” linguisticas, traduzidas por um

conjunto de regras, capazes de serem decodificadas pelo controlador.

As tarefas nos controladores fuzzy sdao comandadas através de termos da
linguagem usual, relacionados a alguma varidvel de interesse, € nesse aspecto varidveis
linguisticas desempenham papel fundamental. Tais termos, traduzidos por conjuntos
fuzzy, sdo utilizados para transcrever a base de conhecimentos através de uma colecao
de regras fuzzy (base de regras fuzzy). A relagdo fuzzy € obtida a partir dessa base de
regras, com a finalidade de produzir a saida (resposta, acdo) para cada entrada (estado,

condicdo).

Geralmente, para um sistema fuzzy qualquer cada entrada fuzzy corresponde a

z

uma saida fuzzy. Essa caracteristica também é encontrada nos controladores fuzzy.

Porém, se a entrada for crisp (ponto de R™), espera-se que a saida também seja crisp
(ponto de R™). Neste caso, um sistema fuzzy € uma funcio de R"emR™ construida de

maneira especifica.

Um Sistema Baseado em Regras Fuzzy (SBRF) possui quatro componentes:
um processador de entrada (fuzzyficador), uma base de regras, um método de inferéncia

e um processador de saida (defuzzyficador).

Método de Fuzzyficacdo: Neste estagio as entradas do sistema sdo modeladas

por conjuntos fuzzy com seus respectivos dominios. E nele que a importancia de
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especialistas do fendmeno a ser modelado é justificada. Juntamente com esses
especialistas, as fungdes de pertinéncia sdo formuladas para cada conjunto fuzzy
envolvido no processo. Mesmo que a entrada seja crisp, ela sera fuzzyficada por meio de

sua funcdo caracteristica.

Base de regras: Faz parte do “niicleo” do controlador fuzzy. E composto pelas
proposi¢des fuzzy e cada uma dessas proposicdes € descrita de acordo com as
informagdes de um especialista. Neste ponto, as varidveis e suas classificacdes
linguisticas s@o catalogadas e, em seguida, modeladas por conjuntos fuzzy, ou seja,

fun¢des de pertinéncia. Nos sistemas fuzzy cada proposi¢cdo tem forma
Se “estado” entao “resposta”

sendo cada “estado” e cada “resposta” valores assumidos por varidveis linguisticas, que
por sua vez s@o modelados por conjuntos fuzzy. Os conjuntos fuzzy que compdem o
“estado” sdo chamados de antecedentes. Em contrapartida, os conjuntos fuzzy que
compdem a “resposta” sdo chamados consequentes. Particularmente, cada regra dos

controladores fuzzy tem a forma:
Se “condi¢do” entdo “acdo”.

Em sintese, a base de regras cumpre o papel de “traduzir” matematicamente as
informagdes que formam a base de conhecimentos do sistema fuzzy. E, quanto mais
precisas forem tais informagdes, menos fuzzy (mais crisp) serd a relacdo fuzzy que

representa a base de conhecimentos.

Método de inferéncia fuzzy: Cada proposicdo fuzzy € “traduzida”
matematicamente por meio das técnicas da légica fuzzy. Basicamente, € dele que
depende o sucesso do controlador fuzzy, uma vez que ele fornecerd a saida (controle)

fuzzy a ser adotada pelo controlador, a partir de cada entrada fuzzy.

De acordo com BARROS e BASSANEZI (2011), Mamdani propds do ponto

de vista tedrico, uma relacao fuzzy bindria M entre x e 4 para modelar matematicamente

a base de regras.

Tal relacdo recebeu o nome de “Método de Mamdani’ e tem por base a regra

de composicao de inferéncia max-min e segue o seguinte procedimento:
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* Em cada regra R, da base de regras fuzzy, a condicional “sex ¢ A.entaou
¢ B.” é modelada pela aplicagdo A (minimo) que, erroneamente,

costuma ser denominada por implicacio de Mamdani (Ando é uma

implicacdo fuzzy, pois ndo preserva a tabela de uma implicagdo
classica);

¢ Adota-se a t-conorma A (minimo) para o conectivo légico “e”;

e Para o conectivo légico “ou” adota-se a t-conorma V (maximo) que

conecta as regras fuzzy da base de regras.

Formalmente, a relac@o fuzzy M é o subconjunto fuzzy de XXU cuja fungdo de
pertinéncia é dada por
Py () = max {“PR._ [x,uj) = max [‘PAJ.- (x) A P (UJ]:
Sendo r o nimero de regras que compdem a base de regras e, 4,eB, sd0 0s
subconjuntos fuzzy da regra j. Os valores @,.(x)e @z.(u) sdo interpretados como os
J J

graus com que x e u estdo nos subconjuntos fuzzyA ;eB;, respectivamente.

Métodode defuzzyficacdo: Processo que permite representar um conjunto
fuzzy por um valor crisp (nimero real).Veremos a seguir métodos para defuzzyficar a

saida a fim de se obter um ntimero real para esses casos.

e Centro de Gravidade (G(B)), Centréide ou Centro de Areas: Método
semelhante & média aritmética para uma distribuicdo de dados. Porém, aqui os valores
@5 (u;) indicam o grau de compatibilidade do valor u; com o conceito modelado pelo
conjunto fuzzy B.Este método fornece a média das dreas de todas as figuras que

representam os graus de pertinéncia de um subconjunto fuzzy. Os dominios discreto e

continuo sdo representados pelas equagdes a seguir, respectivamente.

_ I uppuy)
G(B) = I g ) M
i (1) du
o) = st g

28



G(B) T

Figura 3: Defuzzificador Centro de Gravidade G(B)

Este é o método utilizado nesse trabalho.

o Centro de Maximos [C (H:): Neste método sdo levadas em conta apenas

as regides de maior possibilidade entre os possiveis valores da varidvel que modela o

conceito fuzzy em questdo. Neste caso, tem-se:

i+z

CB) =" )

sendo,

i= inf{u ER:gglu) = Tr{fmpﬂ(u}}e 5 =.5"up{u € R:pglu) = m:i:xfpﬂfu}}
 Média dos Méximos (M (B))

E mais utilizado como defuzzyficador para dominios discretos. E dado por:

M(B) =22 @)

i

sendo,

u; os elementos de maior pertinéncia ao conjunto fuzzy B, ou seja, para cada i

toma-se

@5 (u;) = Maxgg (w).

A figura 7, a seguir, representa um esquema geral de um controlador fuzzy.
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Base de )
Conjuntos Regras Conjuntos
Fuzzy Fuzzy
xeX Método de em X emV Método de yveY
—_— . —_— —_— e
Fuzzyficacio Defuzzyficacio
Método de
Inferéncia
Fuzzy

Figura 4: Esquema geral de um controlador fuzzy.

Exemplo 9: Um especialista é capaz de lavar roupas a ponto de deixa-las

limpas, segundo seu conceito de limpeza.

O esquema abaixo (figura 5) representa de uma maneira simplificada, as acoes

do especialista (controlador humano) na execug¢do da tarefa de lavar roupas.

"Condicdo" "Acio”

Roupa Suja =" Estado de Sujeira

Tipo de Roupa ===

Tomador de
——— 100 <= Novo Estado da
Deciséo Sujeira

Roupa Limpa

Figura 5: Esquema para um sistema de controle humano na tarefa de lavar

roupa.

Nesse exemplo pode-se observar um possivel caminho para automacdo de

tarefas. As ordens a serem enunciadas por regras poderiam ser, por exemplo:
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Quadro 1 — Regras de um sistema de automacéo na lavagdo de roupas.

R, Se aroupa é "grossa” e a sujeira é "difial".entdo

lava-se “muito tempo”.
Ou

R.:S5e a roupa é “grossa” e a sujeira é “facil”, entdo lava-

se “em tempo médio”.
Ou

R, :5c a roupa é “fina” e a sujeira é “fdcil”, entdo lava-se

“em pouco tempo”.
Ou

Ri:Searoupad” fina" e a sujeira é dificil, entio lava — s|
“em tempo médio”.

Nesse caso, o sistema baseado em regras fuzzy (Figura 6) possui duas varidveis
de entrada (tecido e sujeira)e uma varidvel de saida (tempo de lavagem). A varidvel de
entrada tecido é definida pelos subconjuntos fuzzy {fino, grosso}, a varidvel de entrada
sujeira € definida pelos subconjuntos fuzzy {fécil, dificil} e a varidvel de saida tempo de

lavagem € definida pelos subconjuntos fuzzy {pouco, médio, muito} como ilustrado na

Figura 5.
XX \ Roupa
ecido 2,
Tecido(2) {Mandani)
Eé ‘Eg / # Regras
Tempo Lavagem{'3)
Sujeira(2)

Figura 6: Controlador Fuzzy
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fino grosso

pouco media mu

Tecido

ito

i3

Tempo Lavagem

Sujeira

Figura 7: Variaveis de entrada (tecido e sujeira) e variaveis de saida (tempo de

lavagem).

A saida obtida pelo sistema fuzzy estd representada na Figura 6:

lavagem

sujEirs oo (—

Figura 8: Solucdo do controlador fuzzy: tempo de lavagem em funcdo do tipo

de tecido e tipo de sujeira.

No exemplo 9 supde-se que cada tarefa seja executada por um ser humano,
logo ndo precisa de qualquer ferramenta matemadtica. Isso ndo ocorre com os
controladores fuzzy. As varidveis em questao sdo: roupa (r) a ser lavada; sua sujeira (s) e
o controle adotado (e), além de cada uma das classifica¢des “grossa” ou “fina”, para a

roupa, “facil” ou “dificil” para a sujeira; “muito tempo”, “pouco tempo” ou “tempo

médio”, para a acdo de lavar, dever ser modelada por um conjunto fuzzy.
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Por exemplo, para o tecido classificado como 3 (nota dada entre 0 e 10) e
sujeira como 6 (nota entre 0 e 10), tem-se como saida, que representa o tempo de

lavagem, o valor 0,469,0u seja, 47% do ciclo todo de lavagem da méquina (Figura 7).

Regra tecido =3 sujeira =8 Tempo
Iavag‘gm = 0.469

mim

1
mim

2

3 mim
mim

4

Centro de Gravidade

Figura 9: Método de Inferéncia de Mamdani e Centro de Gravidade

O exemplo “Roupa Suja” é um caso tipico de um SBRFTentativas para
reproduzir estratégias de um controlador humano sdo dadas pelos Controladores
Fuzzy, cuja finalidade € apenas de interpretagdo. Quando entradas e saidas representam

respectivamente a “condi¢do” e a “a¢do” correspondente a essa condi¢do, os SBRF sdo

denominados Controladores Fuzzy.

No préximo capitulo apresentamos um modelo matemadtico através de um
sistema fuzzy para estimar a quantidade, ao longo do tempo de individuos infectados

pela bactéria causadora da tuberculose.
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Capitulo 3 - Aplicacao: um estudo
para Tuberculose

Inicialmente, foram estudados os conceitos basicos da Teoria Fuzzy visando o
aprendizado, o entendimento e a capacitagdo para a elaboracdo de um modelo
matematico da propagacio da tuberculose em uma populacdo de individuos suscetiveis
utilizando um sistema baseado em regras fuzzy.

Tal modelo foi desenvolvido utilizando o software MatLab, que possui

ferramenta (Toolbox Fuzzy) que possibilita trabalhar com sistemas baseados em regras

Sfuzzy.

1.1 Introducao ao Problema

Anualmente, 1960 milhdes de pessoas sdo infectadas, aproximadamente, com
tuberculose em todo o mundo. Embora hoje esta doenca tenha tratamento, ainda mata
todos os anos 1,7 milhdes de pessoas, principalmente na Africa e no sudeste da Asia.
Controlada pela Organizacdo Mundial da Saide (OMS) e por outras organizacdes de
saide, e com tratamentos cada vez mais eficazes para doencas imunes, o nimero de
casos mundiais vém caindo consideravelmente em todos os continentes. No ranking
mundial, o Brasil encontra-se na 19" posi¢do, em relagdo aos paises com maior nimero

de casos da doenca.

A tuberculose (antigamente chamada de “peste cinzenta”) ou “doenga do peito”
€ uma das doencas infecciosas registradas ha tempos e que até os dias de hoje continua a
aflingir a humanidade. E causada pelo Mycobacterium tuberculosis, também conhecido
como Bacilo de Koch. Estudos estimam que essa bactéria tenha evoluido a partir de

outras bactérias do género Mycobacterium, ha 40.000 anos.

A ocorréncia dessa doenga estd diretamente relacionada a forma como se
organizam seus processos de producdo e reprodugdo, por esse motivo pode-se
considerar como uma doenca socialmente determinada. Tais processos estdo associados

ao modo de viver e trabalhar do individuo.
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Tuberculose pulmonar é a forma mais frequente e generalizada da doenga.
Entretanto, o bacilo causador da tuberculose também pode afetar outros 6rgaos, como a
laringe, os ossos e as articulacdes, a pele, os intestinos, os rins, os ganglios linfaticos e

até o sistema nervoso.

Sua transmissdo ocorre através de aerossOis produzidos por um individuo

contaminado quando este tosse, fala, espirra ou cospe.

O primeiro sucesso genuino de vacinagdo contra a tuberculose foi desenvolvido
a partir de linhagens atenuadas da tuberculose bovina em 1906. Era a vacina BCG
(Bacilo de Calmette e Guerin), que foi usada pela primeira vez em humanos em 18 de

julho de 1921 na Franga.

Provavelmente, é a doencga infecto-contagiosa que mais ocasiona mortes no
Brasil. Estima-se, ainda, que mais ou menos 30% da populacio mundial esteja

infectada, embora nem todos venham a desenvolver a doenca.

Os principais sintomas da tuberculose sdo tosse por mais de trés semanas,
produgdo de catarro, febre, sudorese, cansagco, dor no peito, falta de apetite e

emagrecimento.

Contudo, faz-se importante o estudo do comportamento dessa doenca
transmissivel para a sua possivel prevencdo, controle e esclarecimento. Deste modo, é
de grande valia a realizac@o de estudos, como o proposto neste projeto, uma vez que
serd possivel observar o comportamento do espalhamento de uma doenga causada por
uma bactéria em uma populagdo. E, portanto, uma proposta relevante para satide
publica.

Para PEIXOTO e BARROS (2004)a epidemiologia tem por finalidade
estabelecer, a partir dos estudos a cerca do fendmeno epidémico, hipéteses matemadticas
que quantifiquem os conhecimentos bioldgicos relacionados a transmissdao de
determinadas infeccdes, com o objetivo de estudar a evolugdo de epidemias.Em doencas
onde a transmissdo € direta, para que uma nova infeccdo ocorra, é necesséario que haja
individuos infectantes e suscetiveis na populagdo para, entdo, propiciar condi¢des

favordveis para a transmissao do agente infeccioso.
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1.2Formulacao do Modelo Fuzzy

Como observado acima, a Tuberculose é uma doenca infecto-contagiosa cuja
ocorréncia estd relacionada a forma como se organizam seus processos de producio e
reproducdo, considerada, dessa forma, como uma doenca socialmente determinada,
onde sua transmissdo ocorre através de aerosséis produzidos por um individuo
contaminado quando esse tosse, fala, espirra. Essas sdo caracteristicas importantes do
fendmeno que serdo incorporados ao modelo.

Diante dessas caracteristicas, o primeiro passo para a formulagdo do modelo foi

a coleta de dados dos individuos infectados no Brasil, de acordo com a tabela a seguir:

Tabela 4: Taxa de Incidéncia de Tuberculose no Brasil

Série histérica da Taxa de Incidéncia de Tuberculose. Brasil, Regides e Unidades Federadas de residéncia por ano de diagnéstico (1990 a 2012)

Regido e UF 3 1997 1998 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2011 =
Regido Norte T 532 540 512 51,0 i 472 459 453 463 476

Rondénia 68,6 644] 942 659 591| 579] 559| 476| 422 541 398| 398| 37.4] 37 6] 359| 353] 287 207] 32.2[38,1 292 [345 [345
Acre 876 795| 882| 855| 63,8] 674 759 66.0] 342 06| 57,9 56,6] 52.0] 50,8] 45.3] 39,9 51,3] 40,1 40,3[463 [420 [462 [455
Amazonas 946 937| 917 933| oo9| 871 sas| 799| 798| 79.2| 73| 78,4| 71,1| 67,1| 68,9 64,5 654| 67,1| 711|670 658 |60 8 673
Roraima 70,6] 97.0] 96.0] 838] 727 78.6] 753 833 79.0 79.8] 57.7] 38.8] 41.8[ 451] 50,3 33.2] 30,2 284 32,9[31,3 (29,7 [33.0 [24.9
Para 56,7] 64.2] 654] 678 621] 53.1] 549 522] 50.2[ 51.6] 48.0] 47.7] 50,8 51,9] 529] 499] 47.0] 46.2] 455[48.3 [462 [477 [451
Amapa 71,5 65,0] 52.3] 56,7] 63.6] 613 538 51.0[ 511 27| 47.4] 38,9 48.8] 39.5] 40,5 38.7] 37.4 383 38.2[350 [28.1 324 [292
Tocanting 470| 362) 396 340) 383| 38,2 431 457| 328| 285) 21.4| 22,6] 22.3) 17,7) 175 16,2 17,6] 153| 13,4[156 {130 130 (135
Regido Mordeste

Maranhio 816 72.4] 68.4] 645] 6a7| 99| 617| 626] 571] 63,3] 52.0] 46,0] 47.0] 447] 44,9 452] 411] 396] 351[340 308 [318 |288
Piaui 543 631] 675] 704 680] 695| 526] 498| 515 481 437 407| 38.1| 354[ 374 362 327| 277| 258270 [245 [250 236
Ceara 74| 66.2] 595] 68.8] 68.2] 67.0] 58.2] 533] 51,8 55.8] 46,00 47.0] 46.9] 50,5] 49.0] 49.4] 429] 420] 453[45.0 [40,7 [408 [403
Rio Grande do Norte | 57,2 501 557| 56,1 56,3| 48.7] 47.9] 34.6] 47.3] 451] 64.7| 37.0[ 37.8] 39.1] 40,0] 36| 32.8] 30.0] 328311274 [301 [304
Paraiba 447| 3906 418 504| 483| 425 402| 378| 46,1| 67.5) 38,8 32,8 329 337 344| 338 274| 276| 287|282 |267 |270 |298
Pemambuco 53,0| 521] 538 627 614| 701 583| 535| 53,8| 540 481| 47,6 50,0| 52,8) 54,2 52,7 47,8 475) 48.1/473 |442 |455 |498
Alagoas 511| 56,0) 545 51.1| 480 426] 441] 415] 381| 439 40,9( 39,9] 39,7 41,0) 401 41,7 37,4| 382| 384|375 |350 |336 |345
Sergipe 4506 416) 412| 422) 409) 422 394| 365| 364| 381) 30.8| 23,9 248| 281| 258| 34,4 29,7| 248 204|283 |244 | 270 | 244
Bahia 60,7| 641) 587 747| 77,0( 68,8 630] 614| 61,1] 584 40,6 554| 47,0) 51,0) 406 4581| 439] 407| 384[/392 |357 |355 [350
Regifo Sudeste 7 B c i} E 7 47 E 39,8

Minas Gerais 440) 397) 411 431 407 40,3| 370| 328| 345| 354| 348 65| 274| 278 277 26,2 241| 238 22.9/21,2 194 198 [19.0
Espirito Santo 59,1| 546) 538| 652 551| 52,4 528) 497| 517| 655| 43.0] 42,3 41,6| 40,6) 38,7| 37,3 34,7| 358| 39,9/ 36,4 | 368 |351 |352
Rio de Janeiro 43911233|1205] 00| 00[(1268[111,7)1121| 96,6| 80.9) 98,3[ 93,9| 92,3| 89,2| BG,1| B0,1| 74,4| 734| 747|728 | 67,8 |671 |67.0
S0 Paulo 52,2| 658| 552 56,8) 571| 542 543| 507| 521| 6551)| 40,2 43,7( 42,8] 41,1| 39,1| 36,8 37,4 365 39,0(38,0 [389 |397 (386
Regido Sul 368 : 367 381 76 1 384 2397 - ) 3 328

Parana 28.4] 200] 329] 02| 203] 265] 272 246 27.8] 32.7] 24.0{27.2 [ 28,5 [29.0 [ 261 [ 261 [235 [ 247 [24.0 | 225] 225] 22.0[ 200
Santa Catarina 27.6] 258 27.3] 285] 312 300 207] 284[ 307| 335 252|248 [27.6 [281 [267 [253 |25 [26.1 276 | 26.6] 26,8] 27.4] 292

Rio Grande do Sul 40.3) 459| 466| 47.8| 406] 50.6] 51.2| 508 522 495) 457(40.0 (441|453 | 456 (422 (305 | 413 |441 | 46.4] 43.5) 442] 454
Regido Centro-Oeste
Mato Grosso do Sul

Wato Grosso 52,6 45,8 73,7| 55,9] 51,6] 47,1 40,5] 39,6] 35,4 39,9] 40,3] 34,9] 37,2|329 |37,5 36,2 [42,3
Goids 296 28,1 242| 27,0] 26,0] 251 19,5 19,5] 17,3] 16,4] 15.2] 14.7] 14.4[150 [143 [139 [150
Distrito Federal 433 487| 453 423] a16] 424 16,1 17,0 15,4] 15,3] 15,9] 16,8/ 13,8/11,0 [10,8 [118 [135

Fonte: Ministério da Saude. (http://portal.saude.gov.br)

Em seguida, utilizamos o software Excel para fazer um ajuste da curva do

ndmero total de infectados no Brasil nos tltimos 22 anos, como mostra a figura 9.
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Figura 10: Grafico nimero de infectados no Brasil

Inicialmente, podemos observar uma oscilacdo (sem periodo constante)

associado a uma tendéncia exponencial e dessa forma ajustamos os dados reais para a

funcdo exibida na Figura 11.
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Figura 11: Ajuste da Curva

A partir das informacdes acima, podemos considerar que o espalhamento da

Tuberculose no Brasil apresentou um decrescimento de forma suave ao longo dos

ultimos anos. A taxa de variagdo o desse decrescimento € definida por w =

Pln+1)—Fin)
Fin)

’

sendo P(m) a populagdo infectada, para diferentes intervalos de tempo.
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Variagéo (3)
Populagéo (5)

Figura 12: Sistema de Controle Fuzzy para o Modelo do Espalhamento da TB.

A populacdo de individuos infectados pela Tuberculose foi subdividida em

Muito Baixa, Baixa, Média, Alta e Muito Alta, de acordo com o numero de infectados.

0 0.005 001 0015 0.02 0.025 0.03 0035
Variagho

50
Populagio

Figura 13: Varidveis do sistema.

O modelo fuzzy foi composto por um sistema de base de regras fuzzy. As
varidveis sdo Populagdo infectada (entrada) e sua Variacdo (saida). De acordo com os
dados obtidos foram propostas 5 regras:

1. SE (Populacio é muito baixa) ENTAO (Variagio é baixa) (1)
2. SE (Populagio é baixa) ENTAO (Variagio é média) (1)

3. SE (Populagio é média) ENTAO (Variagio é média) (1)

4. SE (Populagio é alta) ENTAO (Variagio é média) (1)

5. SE (Populagio é muito alta) ENTAO (Variacdo ¢é alta) (1)

Adotamos o método de inferéncia de Mamdani e a defuzzyficacdo do centro de

gravidade, e com isso se obteve a curva dada pela Figura 14.
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Figura 14: Superficie da variacdo do espalhamento da Tuberculose

Optamos por trabalhar com uma faixa onde os dados reais estivessem contidos.

95
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numa faixa), dados reais e curva gerada pelo modelo fuzzy.

Dessa forma, a Figura 15 apresenta dois ajustes exponenciais (dados reais contidos
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Figura 15: Modelo fuzzy comparado ao ajuste da curva com os dados reais
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Aumentando o nimero de simulagdes, podemos observar que a solugédo

fornecida pelo sistema fuzzy encontra-se dentro da faixa de dos reais.

I
— modelo fuzzy
* dados reais

numero de infectados (*1000)

10 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
tempo (anos)

Figura 16: Estimativa para o nimero de casos

Para finalizar, se considerarmos uma condicfo inicial sendo um ndmero fuzzy,

obtemos a solugdo descrita na Figura 17.

100’—

Infectados*1000

10 I I I 1 I I I I I ]
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

t (@anos)

Figura 17 — Solugo com condigfo inicial fuzzy
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Capitulo 4 - Consideracodes Finais

Esse trabalho iniciou-se com estudo de conceitos basicos da Teoria Fuzzy e de
Sistemas Fuzzy. A Teoria Fuzzy utiliza conceitos e técnicas relativamente novos e seu
emprego em estudos imprecisos tem grande potencial, uma vez que tal teoria tem se

mostrado eficaz no tratamento de subjetividades caracteristicas ao fendmeno estudado.

O uso de modelos matemdticos ¢ uma importante ferramenta para predizer
fendmenos da realidade. O sistema de regras fuzzy, em especial, facilita a modelagem
matemdtica, uma vez que muitos dados sdo incertos ou imprecisos, o que dificulta a
modelagem através de modelos cldssicos com equacdes. Nos modelos fuzzy usam-se
base de regras ao invés de equacdes e as varidveis do modelo podem ser definidas por
especialistas da area, juntamente com a base de regras.

E, através do estudo de sistemas baseados em regras fuzzy elaboramos um
modelo matematico para estimar a quantidade, ao longo do tempo de individuos
infectados pela bactéria causadora da tuberculose.

A Teoria Fuzzy € uma ferramenta muito util para representar o espalhamento
de uma doenga, em nosso caso da Tuberculose, em uma populacdo de individuos
suscetiveis. Utilizando um Sistema Baseado em Regras Fuzzy foi possivel modelar o
espalhamento da Tuberculose na populacdo Brasileira nas dltimas décadas sem o uso de
equacdes diferenciais. Neste sentido a Teoria Fuzzy traz grande contribui¢do na
construcdo de modelos matemdticos, ainda mais quando em alguns casos onde os
parametros das equagdes diferenciais ndo sdo conhecidos. Porém, se houver a
necessidade, esses pardmetros podem ser obtidos através do ajuste da curva solucdo
dada pelo modelo baseado em regras fuzzy (PEIXOTO et al, 2007).

Além disso, o uso da Teoria Fuzzy € interessante e de utilidade para a
continuagdo de pesquisas dessa natureza, por permitir a comparagido dos parimetros

com resultados que concordam com as regras estabelecidas por especialistas.
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