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RESUMO

Os principais objetivos desse trabalho sao estudar as formas de modelar matematicamente
certas incertezas por meio da Teoria dos Conjuntos Fuzzy e, em seguida, propor um modelo
matematico para estimar o risco de um individuo desenvolver cancer de pulmao por meio
um sistema baseado em regras fuzzy. Para isso, consideramos fatores de risco, tais como,
tabagismo, polui¢ao, historico de doencgas pulmonares, histérico familiar e contato com
agentes quimicos como variaveis de entrada do sistema fuzzy. O cancer de pulmao é uma
doenca que nao apresenta sintomas em suas fases iniciais, tornando o diagnéstico mais
dificil de ser feito e, por isso, a maioria descobre quando o cancer ja esta avancado. Esse
tipo de cancer ¢é altamente letal e frequente na populcao, apresentando aumento de 2% ao

ano na sua incidéncia mundial.

Palavras-chaves: Modelo Matematico, Conjuntos Fuzzy, Método de inferéncia de Mam-

dani, Cancer de Pulmao, Fatores de Risco, Medicina.



ABSTRACT

The main aims of this work are to study the ways to model mathematically uncertainties
using Fuzzy Sets Theory, and then propose a mathematical model to estimate the risk of
an individual developing lung cancer through a system based rule fuzzy. Therefore, we
consider risk factors, namely smoking, pollution, history of lung disease, family history
and contact with chemical agents such as system input variables fuzzy. Lung cancer is a
disease that has no symptoms in its early stages, making the diagnosis more difficult to be
done and, therefore, most discovered when the cancer is already advanced. This type of
cancer is highly lethal and frequent in the population, an increase of 2 % per year in its

worldwide incidence.

Key-words: Mathematical modeling, Fuzzy Sets, Mamdani’s Inference Method, Lung

Cancer, Risk Factors, Medicine.
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1 INTRODUCAO

E crescente o interesse por processos quantitativos para predizer fenémenos da
realidade. Estes processos sao, via de regra, obtidos por meio de modelos matematicos.
Nas tltimas décadas houve um aumento consideravel no nimero de trabalhos concernentes

a abordagens quantitativas de fendmenos bioldgicos e nesse trabalho tem-se os mesmos
interesses (ERMENTROUT; EDELSTEIN-KESHET, 1993).

A modelagem matematica é a tentativa de traduzir problemas reais em problemas
matematicos e uma nova ferramenta cientifica que, além da matematica, utiliza-se também
da computacao para o total aproveitamento de métodos avancados, na intencao de solucio-
nar problemas em diversas areas, tais como, Matematica, Fisica, Engenharias, Ciéncias
Agrarias, Ecologia, Saide, etc (BASSANESI, 2002), (PEIXOTO, 2005).0s fenémenos
biolégicos estudados por meio da modelagem matematica fazem parte do ramo da ciéncia
chamada Biomateméatica (ERMENTROUT; EDELSTEIN-KESHET, 1993).

Muitas das incertezas que se encontram nos fenémenos da Biomatematica sao
provenientes da subjetividade da nossa linguagem. Esse é o caso tipico de alguns procedi-
mentos adotados em Biomedicina para diagnosticar e controlar alguma doenca em paciente.
Por exemplo, para se controlar determinada doenca, observa-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 graduagoes. Pois

bem, incertezas devido a gradualidade sao tipicamente tratadas por meio de métodos fuzzy
(BARROS; BASSANESI, 2001).

Os sistemas fuzzy tem sido a ferramenta com fundamentacgao tedrica para se estudar
quantitativamente fenémenos onde aspectos de gradualidades (e, portanto de qualidades)

devem ser considerados na modelagem matematica.

Os conceitos e técnicas da teoria dos conjuntos fuzzy sao relativamente novos e seu
emprego em Biomatematica tem grande potencial, uma vez que tal teoria tem se mostrado
capaz de incorporar subjetividades inerentes ao fenomeno estudado. Como ja dito antes, os
modelos de Biomatematica sao carregados de incertezas, tanto nos parametros como nas
varidveis de estado. Assim considera-se o tema apropriado para um trabalho de dissertacao

de mestrado.

A modelagem computacional com sistemas fuzzy mostra-se aplicavel a varias
areas distintas do conhecimento, como por exemplo, controle de populacées herbivoras
((PEIXOTO; BARROS; BASSANESI, 2008 (1)) (1), (PEIXOTO; BARROS; BASSANESI,
2008 (2)) (2), (PEIXOTO; BARROS; BASSANESI, 2007), (PEIXOTO, 2005)), diagnostico
de defeitos em pegas de uma produgao (FUJIMOTO, 2011), processos de decisao (ZADEH,
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1973) e logistica de distribuigao fisica (SANTOS; FELIX; VIEIRA, 2012). No cenério
da logistica de distribuicao, essa ferramenta possui importante papel em trabalhos de
tomada de decisao por especialistas, uma vez que, na maioria dos casos, as decisdes sobre
distribuicao sao tomadas utilizando-se critérios qualitativos na escolha, que nem sempre

podem ser mensurados.

Neste trabalho, nos aproveitamos da modelagem computacional com sistemas fuzzy
para criar um modelo que estima o risco de um individuo desenvolver cancer de pulmao,
ou seja, aplicamos a teoria citada na area da medicina. Em seguida é feita uma aplicacao
do modelo considerando dois individuos com estilos de vida diferenciados. Para fazer tal
simulagao estudamos os fatores de risco que influenciam no desenvolvimento desta doenca,
tais fatores sao: tabagismo, poluicao, historico de doencas pulmonares, historico familiar e

contato com agentes quimicos.

A principal proposta deste trabalho se refere ao estudo de incertezas e seu trata-
mento matemdatico. Para atingir nossos objetivos, foram estudados conceitos basicos da
Teoria dos conjuntos fuzzy, em especial, Sistemas baseados em Regras Fuzzy (SBRF), ou
seja, as formas de modelar matematicamente certas incertezas por meio dos sistemas fuzzy,
temas encontrados nos capitulos 2 e 3. No capitulo 4 propoe-se um sistema baseado em
regras fuzzy para elaborar um modelo matematico que estima o risco de um individuo
desenvolver cancer de pulméao a partir de fatores de risco. Por fim, fazemos as consideragoes

finais no capitulo 5.
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2 CONCEITOS BASICOS DA TEORIA DOS CONJUNTOS FUZZY

2.1 UM POUCO DA HISTORIA

Nessa segao utilizamos (PEREIRA; GOMES; FAVERO, 2011) e (TORRES, 2012)

para um breve relato sobre o surgimento da Teoria Fuzzy.

Em 1965 um renomado professor da Universidade da Califérnia Berkeley, chamado
Lofti A. Zadeh introduziu o conceito dos conjuntos fuzzy, sendo que em meados dos anos
1960, apds observar que os recursos tecnolégicos disponiveis na época eram incapazes de
automatizar as atividades de natureza industrial, biolégica ou quimica, que resultassem
em situagoes ambiguas, cujo processamento nao era possivel através do uso da légica
computacional classica. O professor Zadeh, em um artigo publicado em 1965 (ZADEH,

1999), resumiu os conceitos dos conjuntos fuzzy, solucionando e revolucionando o assunto

com a criacio de sistemas fuzzy. (PEREIRA; GOMES; FAVERO, 2011), (TORRES, 2012).

A aplicacao do raciocinio fuzzy foi observada em 1974, quando o professor Mandani
da Queen Mary College(Universidade de Londres) conseguiu controlar uma maquina a

vapor usando a teoria de Zadeh.

Esse mesmo sucesso foi observado em outras situagoes, como em 1980, no controle
fuzzy de operagoes de um forno de cimento, bem como, com outras aplicagoes, por exemplo,
os controladores fuzzy de plantas nucleares, refinarias, processos bioldgicos e quimicos,

trocador de calor, maquina diesel, tratamento de agua e sistema de operagao automatica
de trens. (TORRES, 2012)

Em 1984, foi criada a Sociedade Internacional de Sistemas Fuzzy, formada princi-

palmente por pesquisadores de paises avangados tecnologicamente.

Ainda de acordo com (PEREIRA; GOMES; FAVERO, 2011) e (TORRES, 2012),
mais de 30% dos artigos publicados sobre Sistema Fuzzy sdo de origem japonesa. Os pes-
quisadores japoneses, Seiji Yasunobu e Soji Miyamoto da Hitachi, em 1985, demonstraram
a superioridade de sistemas de controle fuzzy, quando apresentaram simulagoes para a
estrada de ferro de Sendai, sendo suas ideias adotadas para o controle de aceleragao, frena-
gem e parada, quando a linha foi inaugurada em 1987. Ja os Estados Unidos ignoraram a
Teoria Fuzzy por que a associaram com inteligéncia artificial, um campo obscurecido e de

pouca credibilidade por parte da industria americana.

Durante um encontro internacional na area da teoria de conjuntos fuzzy em Tokyo,
Takeshi Yamakawa, realizou um experimento com um péndulo invertido, demonstrando o
uso do Controle Fuzzy: um problema classico de controle em que um veiculo tenta manter

um poste montado no seu topo por uma dobradica vertical com movimentos de ida e
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volta. Yamakawa impressionou os observadores com a sua demonstracao, onde obteve
estabilidade do sistema, também em outras situagoes. Suas experiéncias permitiram que
ele organizasse seu proprio laboratorio de pesquisas de Sistemas Fuzzy, ajudando a explorar

suas patentes no campo.

Os japoneses desenvolveram tanto aplicagoes industriais como aplicagoes para
consumo, criando em 1988 o Laboratério Internacional de Engenharia Fuzzy (LIFE),
composto por 48 companhias para pesquisa em Sistema Fuzzy.(PEREIRA; GOMES;
FAVERO, 2011), (TORRES, 2012).

Uma maquina de lavar pratos "inteligente'baseada em um Controlador Fuzzy e
um "one-stop sensing module"que combina um termistor (aparelho que serve para medir
temperaturas), um sensor condutivo (para medir o nivel de detergente através dos ions
presentes na agua), um sensor de turvagdo que difundi a medida e transmite luz para
medir a sujeira na lavagem, e um sensor magnético para ler a taxa de giro, foi criada em
1995 por Maytag. O sistema aperfeicoa o ciclo de lavagem para qualquer carga obter os

melhores resultados com o minimo de energia, detergente e agua.

Varias pesquisas sao realizadas com aplicagdoes Fuzzy: um projeto de software,
incluindo Sistemas Fuzzy Expert e Integracao de Légica Fuzzy com redes neurais, os
denominados algoritmos genéticos, com o objetivo de construcao de um Sistema Fuzzy

capaz de aprender.

O desenvolvimento de técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) vem ocupando posigao
de destaque em pesquisas na area de controle de processos industriais e comecam a ser

implantadas em plantas industriais com enorme sucesso.

Os japoneses consideram como as mais promissoras técnicas para o século XXI, as
técnicas do Controle Fuzzy e a de redes neurais aplicadas a sistemas de controle, que estao
em grande evidéncia (PEREIRA; GOMES; FAVERO, 2011)(TORRES, 2012).

Atualmente, a logica fuzzy é utilizada amplamente em diversas areas do conhe-
cimento, tais como: robética, automacgao de linhas de produgao, simulac¢oes financeiras,
biologia, e até mesmo medicina. A grande vantagem na utilizagao dos sistemas fuzzy é
que quando aplicado, vai além do raciocinio classico, pois busca atribuir graus para os
elementos em questao de forma que a resposta "contido'ou "nao contido'somente, nao

satisfaz e busca-se saber o quao contido ou o quao nao contido esta determinado elemento.

Seguindo, apresentaremos uma se¢ao que apresenta a necessidade da logica fuzzy.

2.2 A NECESSIDADE DA LOGICA FUZZY

A légica classica de Aristoteles baseia-se no conceito da bivaléncia, isto é, reconhece

que apenas dois valores podem ser atribuidos a fendmenos: verdadeiro ou falso, branco ou
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preto, um ou zero. (SHAW; SIMOES, 1999)
Segundo (SHAW; SIMOES, 1999), a pratica da bivaléncia é um marco histérico

na cultura ocidental, na qual sempre se espera a afirmacao de que algo é verdadeiro ou
falso, o meio é excluido. Tal bivaléncia se torna uma “lei do raciocinio” até mesmo nos
ambientes cotidianos como trabalho e escola, e normalmente existe uma falta de tolerancia

com o meio excluido, ou com pessoas que dizem “meias-verdades”.

Porém ¢ clara a existéncia de um consideravel desacordo entre o mundo real e
a pratica da bivaléncia. Por exemplo, entre as cores, preto e branco existe uma enorme
quantia de tons de cinza ou até mesmo, dizer se um copo tém pouca ou muita dgua vai
depender da sede de quem bebe (SHAW; SIMOES, 1999), (ZADEH, 1999). No mundo
real, tudo é uma questao de ponto de vista ou de graduagao. Esses fatos nos levam a
conclusao de que o mundo real é multivalente, apresentando infinitas opc¢oes de respostas
para problemas e nao apenas duas. Para exemplificar melhor vamos analisar as figuras:

Pra vocé leitor, as imagens a seguir tém poucos ou muitos gatos?:

Figura 1 — Quantidade de Gatos - 1

Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 2 — Quantidade de Gatos - 2

Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 3 — Quantidade de Gatos - 3

Fonte: Elaborada pela autora.

A resposta depende da concepgao de muitos/poucos gatos de cada pessoa. Pode

ser que para alguns a primeira imagem ja contenha muitos gatos, para outros, nao.

A concepgao humana contém diversas incertezas, por exemplo, ao formarmos
expressoes verbais vagas, imprecisas, com pouca resolugao, ou até mesmo ao utilizar uma
palavra que pareca ter representacao certa, podemos encontrar significados diferentes:
quando se fala “casa”, se usa um julgamento intuitivo para se avaliar em que grau a casa
pertence a nossa concepcao da mesma. Talvez uma cabana seja uma casa com grau de 5%
(SHAW; SIMOES, 1999).
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Por outro lado, os computadores apenas se utilizam da linguagem binéria (ou
bivalente: 0 ou 1) para "raciocinar'. Eles ndo conseguem entender os termos fuzzy presentes
na comunicacao humana. A légica fuzzy surgiu desta necessidade, traduzir o grau de
verdade de afirmacoes de modo que o computador as compreenda, fazer com que os

computadores "raciocinem'da maneira como os humanos (SHAW; SIMOES, 1999).

A seguir, apresentamos os conceitos basicos desta teoria.

2.3 CONCEITOS BASICOS

Para obter a formalizacdo matematica de um conjunto fuzzy, Zadeh baseou-se no
fato de que qualquer conjunto classico (ou conjunto crisp) pode ser representado pela sua

funcao caracteristica, definida de tal forma:

Definicao 2.1. Seja U um conjunto universo e A um subconjunto de U. A fung¢do

caracteristica de A € dada por

1, se ze A

0, se x¢ A 1)

Xa(z) = {
Essa funcdo tem objetivo de indicar quando um elemento x € U pertence ou
nao a A, dependendo da sua imagem em {0,1}. Assim, a fungdo caracteristica descreve

completamente o conjunto A, uma vez que indica quais elementos do conjunto U sao
elementos de A (BARROS; BASSANESI, 2011).

Por exemplo, de acordo com a logica classica pode-se dizer que um homem que
possui altura superior a 1,80m é alto. Logo um homem com 1,79m néao é alto. A Teoria
dos conjuntos fuzzy vem resolver essa discrepancia, fazendo essa classificacao de forma

gradual.

Definigao 2.2. Seja U um conjunto (cldssico); um subconjunto fuzzy F de U é caracteri-

zado por uma fung¢do

pré-fixada, chamada funcao de pertinéncia do subconjunto fuzzy F'.

O valor de ¢ € [0,1] indica o grau com que o elemento = de U estd no conjunto
fuzzy F; op(z) = 0 e pp(z) = 1 indicam, respectivamente, a nao pertinéncia e a pertinéncia
completa de x ao conjunto fuzzy F. Um subconjunto fuzzy F é composto de elementos

x de um conjunto cldssico U, providos de um valor de pertinéncia a F', dado por ¢p(x).

(KLIR: YUAN, 1995), (SHAW: SIMOES, 1999)
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Formalmente, a funcao de pertinéncia nada mais é do que a extensao da funcao

caracteristica com o contradominio {0,1} estendido para o intervalo [0,1].

Sendo assim, todo conjunto classico é um conjunto fuzzy, cuja funcao de pertinéncia

pré-fixada é a propria funcao funcao caracteristica com seu contradominio estendido para

o intervalo [0,1]. (KLIR; YUAN, 1995)(BARROS, 2006)

Notamos que todo conjunto fuzzy é definido pela sua respectiva funcao de perti-
néncia. Neste sentido pode-se dizer que um conjunto classico é um caso particular de um

conjunto fuzzy.

Agora, dentro da logica fuzzy, pessoas de 1,80m e 1,79m possuem um grau de
pertinéncia em relacao a altura, que quanto mais proximo de 1, mais proximas de serem

consideradas altas elas serdo. Neste caso ocorre uma transi¢ao gradual.

O subconjunto classico de U definido por

supp F ={(x € U : pp(z) > 0} (2.3)

¢ denominado suporte de F' que nada mais ¢ do que os elementos de U que tem
grau de pertinéncia maior que zero em F'. Tem papel fundamental na inter-relacao entre
as teorias de conjuntos classica e fuzzy (BARROS; BASSANESI, 2011).

Um fato importante é que o suporte de um conjunto classico é igual ao préprio
conjunto, isto é, F' = supp F. De fato, como F' é um conjunto classico entdo sua funcao

pertinéncia é dada por:

or: U —[0,1] (2.4)
1, se xe A
o) = { 0, se x¢ A (2:5)

Assim, se © € F entdao pp(z) = 1 > 0, logo z € supp F. Por outro lado, se
x € supp F, entdo ¢p(x) > 0, que implica pr(z) = 1 e portanto x € F. Assim, segue a
igualdade (BARROS; BASSANESI, 2011). A figura 4 ilustra essa situcao:
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Figura 4 — Suporte de F' (cldssico)

F=suppF

Fonte: Elaborada pela autora.

No entanto, para conjuntos fuzzy o resultado nao é valido.

Exemplo 2.1. Considere a tabela a seguir, com um conjunto Universo U = {1,2,3,4,5,6}

e seus respectivos graus de pertinéncia:

Tabela 1 — Grau de Pertinéncia

Itens do Conjunto | Grau de Pertinéncia deF
0,1

0,3

0,6

1,0

0,4

0,0

Fonte: Elaborada pela autora.

OO = W N+~

Esta forma tabular pode ser escrita da seguinte maneira, pelo subconjunto fuzzy F
de U. (BARROS; BASSANESI, 2011):

01,03, 06, 10 04 00
1 2 "3 "4 "5 "6

F—

(2.6)

O sinal + serve apenas para conectar os elementos do conjunto fuzzy F' quando U

¢é finito e tem forma:

F=% @Ff) (2.7)

Exemplo 2.2. (Ntumeros préximos de 2). Considere o conjunto fuzzy F' dos ntimeros reais

préoximos de 2:

F={x € R:xproximo de 2} (2.8)
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Se definirmos a funcdo ¢r : R — [0,1], que associa cada z real ao valor de

proximidade ao niimero 2 pela expressao

(pF(x>:{(1—|x—2|), se 1<x<3 (2.9)

0, se x ¢ [1,3]

Entao o subconjunto fuzzy F' dos pontos proximos de 2, caracterizado por g, é
tal que pr(2,001) = 0,999 e pr(7) = 0. Neste caso, dizemos que x = 2,001 é um ponto
préximo de 2 com grau de pertinéncia 0,999 e x = 7 nao é préximo de 2. A Figura 5 a

seguir ilustra esse exemplo.

Figura 5 — Gréficos dos Elementos proximos de 2

£ 086 -

Grau de
o
'

0.2 -

0,00 1,00 2,00 3,00 4,00

Fonte: Elaborada pela autora.

Com este exemplo podemos perceber que o grau de pertinéncia de um elemento a
um conjunto é totalmente subjetivo, considerando que para uma outra fun¢ao poderiamos
ter graus de pertinéncia diferentes para estes mesmos elementos. Nota-se também que
nos exemplos dados, o conjunto universo U ¢é facilmente identificado. No entanto, isso nao
ocorre em todos os casos e em grande parte da modelagem mateméatica ¢ necessario decidir

qual é o conjunto universo em que devemos trabalhar. (BARROS, 2006)

Podemos definir também a cardinalidade de um conjunto fuzzy:

Definicao 2.3. Cardinalidade de um conjunto fuzzy € a soma dos graus de pertinéncia do

conjunto, a qual representamos da sequinte forma, para U infinito:

card(F) =>_ F(x;) (2.10)
i=1
Exemplo 2.3. Seja o conjunto U = {1,2,3,4,5,6}, o mesmo conjunto do exemplo 2.1 e

a seguir o subconjunto F' de U:

O,1+0,
1 2 3 4 5 6

w
\'O
D
\.H
()
“O
e
\'O
(e}

F—

(2.11)
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card(F) =0,1+0,340,6+1,0+0,4+0,0=2,4 (2.12)

2.4 OPERACOES COM SUBCONJUNTOS FUZZY

Apés explicitarmos alguns exemplos de conjuntos fuzzy na secao anterior, serao

definidos e apresentados alguns resultados sobre operagoes entre subconjuntos fuzzy.

Sejam A e B dois subconjuntos fuzzy de U, com fungoes de pertinéncia dadas por

4 € pp, respectivamente.

Dizemos que A é subconjunto fuzzy de B, ou estd contido em B, e escrevemos
A C B, se pa(r) < pp(x) para todo x € U.

Note que o conjunto vazio () é subconjunto de qualquer conjunto fuzzy uma vez
que é um conjunto crisp, logo tem fungdo de pertinéncia ¢g(z) = 0 enquanto que o
conjunto universo (U) tem fungao de pertinéncia py(x) = 1 para todo = € U, ja que todo
subconjunto fuzzy A esta contido no conjunto crisp. Assim, podemos dizer que ) C A e

que A C U para todo A.
Definicao 2.4. Os subconjuntos fuzzy A e B de U sao iguais se suas fungoes de pertinéncia
coincidirem, isto €

valr) = pp(x), Ve e U (2.13)

Definigao 2.5. (Unido) A unido entre A e B € o subconjunto fuzzy de U cuja a fungdo

de pertinéncia € dada por:

aup = matzeu{pa(z), pp(x)} (2.14)

Observe que esta € uma extensao do caso clissico. Quando A e B sao subconjuntos

classicos de U temos:

l, se z€e¢ AouzreB
mazyey{Xa(z), Xg(x)} = ’ 2.15
evi{Xa(@), Xp(2)} {O, se x¢ Aex ¢ B ( )
1, sexe AUB (2.16)
)0, sex¢ AUB '

= Xaup(2) (2.17)
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Definig¢ao 2.6. (Interseccao) A Intersecgio entre A e B € o subconjunto fuzzy de U cuja

a fungdao de pertinéncia € dada por:

©ang(x) = mingep{pa(x), pp(x)},Ve e U (2.18)

Que também é uma extensdo do caso cldssico:

1, sexeAexeB
mingcuiXalz), Xpg(x)} = ’ 2.19
eviXa(e), Xp(@)} {0, se t¢ Aoux ¢ B ( )
1 ANB
_ , Se x e AN (2.20)
0, se xt¢ ANB
= XAQB(ZL’),VQZ eU (221)

Definigao 2.7. (Complementar de Subconjunto Fuzzy) O Complementar de A é o sub-

conjunto fuzzy A" de U cuja a fungdao de pertinéncia é dada por:

par=1—pa, ze€lU (2.22)

Graficamente podemos representar a uniao, interseccao e complementar:

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

sentadas abaixo:

Figura 6 — Graficos que representam os subconjuntos fuzzy A e B de U

u u

Fonte: Elaborada pela autora.

Podemos representar a uniao e interseccdo entre os subconjuntos A e B e o

complementar de A, respectivamente como segue:
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Figura 7 — Graficos que representam Uniao, Interseccdo e Complementar dos subconjuntos
fuzzy Ae BdeU

ANB
=y pm———--
L1

r

Fonte: Elaborada pela autora.

Exemplo 2.4. Podemos também representar a uniao, interseccao e complementar dos

subconjunto fuzzys A e B dado um conjunto U (universo) finito de forma tabular:

Tabela 2 — Exemplo de Uniao, Interseccao e complementar

Conjunto U | Subconjunto A | Subconjunto B | AUB | AnNB | A’ | AUA” | AnA
1 0,7 0,6 0,7 0,6 0,3 0,7 0,3
2 1,0 1,0 1,0 1,0 0,0 1,0 0,0
3 0,4 0,2 0,4 0,2 0,6 0,6 0,4
4 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5
5 1,0 0,2 1,0 0,2 0,0 1,0 0,0

Fonte: Elaborada pela autora.

Vamos mostrar agora algumas propriedades que sdo validas para conjuntos classicos,

mas que nao se estendem para os conjuntos fuzzy:

Proposicao 2.1. Sejam A e B conjuntos crisp, entdo sao validas as sequintes propriedades:

1. Xanp(x) = Xy(z) - Xp(z), Ve e U
2. Xpna(x) =0,V elU
3. Xaua(z) =1, Ve eU
Demonstragao 2.1. (SHAW; SIMOES, 1999) Para o primeiro caso, perceba que para
todo v € U tem-se:
Xa(z) Xp(z) =04 Xa(x) =00u Xp(x) =0 x¢ Aour ¢ B<>x ¢ ANDB
Por outro lado,
Xa(z) Xp(z) =1+ Xa(x)=1leXp(z) =1l x€AexeB+rxe ANB
Logo,

1, se re ANB

XA(x).XB(w):{ 0, se xt¢ ANB

Para mostrar as outras propriedades basta notar que para conjuntos cldssicos sao
vdlidos:ANA =0 e AUA"=U, logo X(anan(z) = Xp(z) =0 e Xaua)(z) = Xp(z) = 1.
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Para conjuntos fuzzy as trés propriedades acimas nem sempre sao validas (KLIR;
YUAN, 1995). Analisemos:

Exemplo 2.5. (SHAW; SIMOES, 1999) Sejam A e B os seguintes conjuntos fuzzy e suas

respectivas func¢oes de pertinéncia:

(1—1]z—=2|), se 1<x<3

0, se x & [1,3] (2:23)

A= {x e R:xprorimode2}epalx) :{

1—1]z—2,5 1,56 <x<2,5
B:{xe%:xproximodeQ,B}e@B(x):{( [z =2,5), se 1522

0, se x ¢ [1,5;2,5]
(2.24)
Assim, tomando z = 2,6 temos que:
PANB = mln{SOA(27 6)7 QOB<27 6)} = mln{()? 47 07 9} = 07 4 (225)
Por outro lado,
©a(2,6) - vp(2,6) =0,4-0,9=0,36 (2.26)

Na definicao do complementar de um subconjunto fuzzy A em U, vimos que A’
tem como funcdo pertinéncia pa(x) = 1 — @a(x) que pode ser visto também como
va(x) = pu(x) — pa(x). Generalizaremos, agora o conceito de complemento (SHAW;
SIMOES, 1999), (ZADEH, 1999).

Definicao 2.8. Sejam A e B subconjuntos fuzzy em U, o complementar do conjunto fuzzy

A em B, denotado por A’y, é dado por:

pay(v) = p(r) —pa(z), €U (2.27)

Proposicao 2.2. As operagoes entre subconjuntos fuzzy satisfazem as sequintes proprie-

dades:

1. Propriedade Comutativa: AUB=BUAeANB=BNA

2. Propriedade Associativa:AU(BUC)=(AUB)UC e AN(BNC)=(ANnB)NnC

3. Idempoténcia: AUA=Ae ANA=A
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4. Distributividade em relagio d uniago: AU (BNC)=(AUB)N(AUC)

5. Distributividade em relagao a intersec¢ao: AN (BUC)=(ANB)U(ANC)

6. Conjunto fuzzy e conjunto nulo:AUD=Ae ANP=10

7. Conjunto fuzzy e conjunto Universo: AUU =U e ANU = A

8. Leis de De Morgan: (AUB) = A NB e(ANB) =A"UB

Demonstracao 2.2. (KLIR; YUAN, 1995)

1. paup(z) =
max{pa(r),pp(r)} =
maz{pp(r), pa(z)} =

Ypua < AUB =

BUA

O caso da interseccdo é andlogo.

2. paupuc)(x) =
max{pa(z), ppuc(x)} =
maz{pa(z), max{pp(z), pc(X)}}
Por outro lado,
Yuupuc(T) =
mar{paup(z), po(r)} =
maz{max{pa(x), op(x)}, oc(x)}

Devemos entdo considerar os sequintes casos:

a palx)>pp(r)>pclx

b pa(x) > pp(x) > vo(x

d pp(x x

e polx) > palx) > pplT

(x) (x) (x)
(x) (z) (z)
¢ pp(r) > po(r) > pa(r)
(@) > ¢c(@) > pa(x)
(x) (x) (z)
() (x) ()

[ oc(x) > palx) > pp(x
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Mostraremos que essa propriedade é vdlida no caso (a) e nos outros casos a andlise

é feita de forma andloga. Assim, se (a) acontecer, entdo:

PAU(BUC) (z) =

max{pa(z), ppuc(v)} =

maz{pa(r), mar{ep(r), po(z)}} =
maz{pa(z), pp(r)} =

pa(z)

SO(AUB)UC(I’) =

max{pup(x), pc(x)} =
max{max{pa(z), o)}, vc(r)}

= max{pa(z), pc(x)} =

pa(z)

E, portanto, AU(BUC)=(AUB)UC

Para o caso da interseccao a andlise é a mesma.

- pava(r) =
maz{pa(e), pa(r)} =
pa(z)

Portanto, AUA = A

No caso da intersecgao fazemos a mesma andlise.

. SOAu(BmC)(l’) =

maz{pa(x), opnc(x)} =

mazx{pa(z), min{pp(r), pc(x)}}

Por outro lado,

P(AUB)N(AUC) (z) =

min{paup(z), pavc(r)} =
min{max{pa(z), o)}, mar{pa(z), oc(x)}}

Considerando novamente os casos que vimos em (2), mostraremos que a propriedade

¢ vdlida para o caso (a) e os outros casos sequem de maneira andloga. Assim, se (a)

acontecer, temos que:
PAU(BNC) (z) =
max{pa(z), ppnc(v)} =



maz{pa(z), min{pp(z), pc(z)}} =

= maz{pa(z), pc(r)} =

pa(z)

auB)n(auc) () =

min{paup(z), pavc(z)} =

min{maz{pa(z), pp(x)}, max{pa(z), pc(x)}}

= min{pa(z), pa(z)} =

pa(z)

E assim seque a igualdade, AU (BNC)=(AUB)N(AUC).

. Andloga ao item (4).

- paun(r) =
max{pa(z),po(z)} =
max{pa(z),0} =
pa(r)

Portanto, AU = A
Parp(T) =
min{pa(x), po(r)} =
min{pa(z),0} =0 =
vo(z)

Portanto, ANQ =0

. Andlogo ao item (6).

. Para quaisquer fungoes com valores reais f e g, temos que:

maxlf(x), g(w)] = 5[f(x) + 9(a) +1/(@) ~ o(x)]

min[f(x), g(x)] = ;[f(x) +g(x) = [f(x) = g(2)[]

Assim, temos para o primeiro caso que:
SO(A/mB/)(f) =

min{ea(z), pp ()} =

min{1l — pa(x),1 - @p(r)} =

1

Sl =wal2)) + (1 =pp(@)) = [(1 = palz)) = 1 = pp())l] =

28
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;[2 — (palz) + o) + | — palz) + pp(2)|)] =
1— ;[@A(x) + pp(x) + | — (palz) — pp(x))|] =

1~ 2 loal@) + on(z) + eal@) — on(2)] =
1 —maz{pa(x), ()} =

1 —paup(z) =

®auBy ()

Portanto, (AUB) = A'n B’

E para o sequndo caso, temos que:
paupy(z) =

maz{pa (), pp ()} =

maz{l —pa(z),1 - ¢p(r)} =

é[u — pa(@) + (1= pp() + (1 — pa(@)) + (1 — pp(@))]] =
é[z — (pa(@) + () — | — palz) + op(x)])] =
1 Loa(@) + on@) — | — (pa(e) — pu(@))] =

2

1= Slpa(e) + (@) — lpa(z) — on(e)] =
L~ min{pa(z), op(x)} =

1 —panp(T) =

PanBy (z)

Portanto, (AN B) = A'U B’

2.5 O CONCEITO DE o-NiVEL

Os elementos de um subconjunto fuzzy A de U podem ser classificados em graus
obedecendo a certa hierarquia (ordem), sendo que um elemento x de U estd em determinado
grau, = € [0, 1], se seu grau de pertinéncia é maior ou igual a x. Esse conjunto é denominado
a-nivel de A denotado por [A]* (BARROS; BASSANESI, 2011).

Definig¢ao 2.9. (a-nivel) Seja A um subconjunto fuzzy de U e o € [0,1]. O a-nivel de A

¢ o subconjunto cldssico de U definido por:

[A]* ={x €U :palx) >a}, parad < a <1 (2.28)
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O nivel 0 de um subconjunto fuzzy que é definido como sendo o menor subconjunto
fechado de U, que contém suppA, é indicado por suppA, que é o fecho do suporte de A,
isto ¢ [A]” = suppA, se considerarmos U um espaco topolégico (BARROS; BASSANESI,
2011).

Um subconjunto fuzzy A é dito normal se todos os seus a-niveis forem nao vazios,

isto ¢, se [A]' # 0 (SHAW; SIMOES, 1999).

O exemplo a seguir mostra como funciona a leitura do a-nivel.

0,12 0,34 0,62 1,0 0,47 0,07
E lo 2.6. A= - ’ ’ ’ ’ ’

xemplo 1 + 5 + 3 + 1 + 5 + 6
(A% = {3,4}

[A]%"® = {2,3,4,5}

Observagao 2.1. Se A for um conjunto cldssico entio [A]* = A, para todo o € (0,1].De
fato, se v € [A]* entdo Xa > a >0 — X4 >0, assim Xu(z) =1 — x € A. Por outro
lado, se x € A entdo Xu(z) =1>a —x € [A]".

Observacao 2.2. No caso geral, uma propriedade interessante sobre os a-niveis é que
se a < 3 entio x € [A]° — pa(x) > B > « para todo x € U. Logo, x € [A]*. Portanto,
[A]7 c [A].

Figura 8 — Intervalos encaixantes determinados pelos a-niveis

qDA“

1

p //-\\

»U

Fonte: Elaborada pela autora.

Assim os conjuntos crisp definidos pelos a-niveis sao uma sequéncia de conjuntos
classicos decrescentes, e ainda, o teorema a seguir mostra que a familia de conjuntos
[A]* determina completamente o subconjunto fuzzy A. (SHAW; SIMOES, 1999),(ZADEH,
1999).

Teorema 2.1. Sejam A e B subconjuntos fuzzy de U. Entao A = B se, e somente se,
[A]* = [A]? para todo a € [0,1].

Demonstracao 2.3. (—) Suponha que A = B, entdio [A]* = {z € U : pa(x) > a} =
{r €U :pp(r)>a}=[A".



31

(<) Agora, se [A]* = [A]® para todo o € [0,1], suponhamos que A # B. Logo,
existe vo € U tal que wa(xg) # pp(x0), isto €, pa(xo) > wr(T0) 0u pa(ro) < wB(T0). Sem
perda de generalidade, suponhamos que @ a(xo) > wp(xo). Entao, tomamos a = p(xy).
Se x € [A]#4@0) ¢ como wp(x0) < @alze) = a entdo x ¢ [B]?4@) . Assim, existe um
a-nivel @ 4(xo) tal que [A]P4@0) £ [B]PA@0)  contradizendo a hipétese. Portanto, s6 pode
ser A= B.

Proposigao 2.3. Sejam A e B subconjuntos fuzzy. Entao sio vdlidas as sequintes propri-

edades para a-niveis:

1. [AUB]* = [A]* U [B]*;
2. [ANB]® = [A]" N [B]*;

Demonstracio 2.4. 1. (=) Sex € [AU B|* entdo @aup(x) > a. Como paup(x) =
max{pa(z),pp(x)}, entdo:

(@) = { pal®), sepalx) > ps(x) (2.29)
wp(r), sepa(r) < ep(r)

Logo, pa(x) > a ou pp(z) > . Assim, x € [A]* U [B]°.

(<) Por outro lado, se x € [A]* U [B]* entdo x € [A]* ou x € [B]*. Logo, pa(z) > «

ou pp(x) > a. Desse modo, max{pa(x),pp(x)} > a e assim seque que pa,p(x) >

a — x € [AUB]* . Portanto, [AU B]* = [A]* U [B]“.

2. Raciocinio andlogo ao do item anterior.

Até este ponto apresentamos conceitos de conjuntos fuzzy, bem como operacoes
que podem ser realizadas com esses conjuntos. Também vimos algumas propriedades

envolvendo essas operacoes. A seguir falaremos do principio de extensao de Zadeh.

2.6 O PRINCIPIO DE EXTENSAO DE ZADEH

O método de extensao proposto por Zadeh é uma das idéias basicas que permite a
extensao de conceitos matematicos classicos no contexto fuzzy. O Principio de Extensao
de Zadeh para uma funcao f : X — Z indica como deve ser a imagem de um subconjunto

fuzzy A de X por meio de f. E de se esperar que esta imagem seja um subconjunto fuzzy
de Z (BARROS; BASSANESI, 2011).
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Definicao 2.10. Seja a funcio f : X — Z e A um subconjunto fuzzy de X. A extensdo
de Zadeh de f é uma fungio f' que, aplicada a A, fornece o subconjunto fuzzy f'(A) de Z,

cuja fungdo de pertinéncia € dada por

(2.30)

o (Z) = SUPP(a-pa)=mypa(x), sef{z: f(x)=2Z}#0
Prr(A) 0, se {ZL‘ . f(l’) — Z} 0

Seja f : X — Z uma funcao injetora e A um subconjunto fuzzy de X, enumeréavel

(ou finito), e dado por

14::53*”“?” (2.31)

T

Entédo, o Principio de Extensdo de Zadeh garante que f'(A) é um subconjunto

fuzzy de Z, dado por

(2.32)

Portanto, a imagem de A por f pode ser deduzida do conhecimento das imagens de

x; por f. Neste caso, grau de pertinéncia de Z; = f(z;) em f'(A) é o mesmo de z; em A.

Figura 9 — Exemplo de B = f'(A)

¥
; fl fx)
)
/
B /
Hz ——— ‘
1 \/ x
i A
1

Fonte: Elaborada pela autora.

Exemplo 2.7. Dados X = {1,2,3,4,5} e
Y =1{1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14, 15} e sabendo que,

y=flx)=a"c
402,04 03 08 10
1 2 3 4 3
Determine B = f(A)?

Solugao:
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TR
Teorema 2.2. Sejam [ : X — Z uma funcio continua e A um subconjunto fuzzy de X.

Entao, para todo o € [0, 1] temos:

[F'(A)]* = F([A]%) (2.33)

Demonstragao 2.5. Vamos dividir a demonstracao em dois casos, quando a > 0 e

quando o = 0:
i.Para o > 0:

Seja z € f([A]Y) entdo existe xy € X tal que f(xo) = z e pa(xg) > a, como x

pertence ao subconjunto das imagens inversas de z, entdo:
Pp)(2) = supp-1:)9a(x) = pa(wo) = o (2.34)

Logo, z € [f'(A)]*.

Por outro lado, seja x € [f'(A)]*, isto € @pay(x) > a. Assim [~ (z) # 0 e
[A]" N fH () # 0.

Portanto, ppa)(T) = sup.cf-1(2)Pa(2) = SUP-cf-1(2)n[apPA(2)-

Sabemos que existe y € f~(x) N[A]° tal que SUP.ep-1(x)n[A10PA(2) = pa(y).

Logo pa(y) > a. Como ¢a(y) > a e f(y) = z. Seque que x € f([A]?).

it.Para o = 0:

Tem-se que

B={z: (f(A)() >0} = f{z: A(z) > 0} = F(C) (2.35)

Se x € B, entdo

SUP e f-1(z)PA > 0 (236)

dai existe y com f(y) =x e p, >0, isto é, x € f(C).

Se x € f(C), entao existe y € C' com x = f(y), logo

SUP e f-1(z)PA > Py > 0 (237)
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isto €, x € B.

Agora, B = f(C) D f(C) por f ser continua, e B = f(C) C f(__C): f(C) pela

compacidade de B e a continuidade de f.

Portanto [f'(A)]° = f([A]°).

Este resultado nos diz que os a-niveis de um conjunto fuzzy obtidos pelo Principio
da Extencao de Zadeh, coincidem com as imagens dos a-niveis pela funcao crisp, se f é

continua.

A hipétese da fungao f ser continua é essencial para a veracidade desse teorema.
Observe o exemplo apresentado por (KLIR; YUAN, 1995):

Exemplo 2.8. Seja f: X — Y, com x =X e Y = {a,b} dada por:
a, sen <10
n) = ’ - 2.38
f) { b, sen > 10 ( )

Seja A um conjunto fuzzy, com a seguinte fungdo de pertinéncia:

1
pa(n)=1-—,VneR (2.39)
n
Entao,
9
pra(a) = suppr@ealn) = 45 (2.40)
@p(a)(b) = supp-1pypa(n) =1 (2.41)

Assim, para o = 1 temos que [f'(A)]' = {b} enquanto que f([A]') = 0 j4 que
[A]' = 0. Portanto f([A]%) # [f'(A)]*.

Definicao 2.11. Sejam f: X XY — Z e A, B subconjuntos fuzzy de X eY, respectiva-
mente, A extengdo [’ de f, aplicada a A e B é o subconjunto fuzzy f'(A, B) de Z cuja
fungdo de pertinéncia € dada por:

(2.42)

| supgiymim|pa(x), ep(x)], se fT1(z) #0
vran)(2) = . e 1)

onde, f~(2) = {(z,y) : f(z,y) = 2}.



Exemplo 2.9. (BARROS; BASSANESI, 2011)

Seja f : R x R — N dada por f(z,y) = 2° + .

Consideremos
404,05, 1 05 02
3 4 5! 6 7
0,2 0,5 1 0,5 0,2
B=—"=+ o+

6 7+8 9 10

Vejamos qual é o grau de pertinéncia dos elementos z = 10 e z = 25 em f'(A4, B).

Como f~'(10) = 0 entdo ¢ (4,5 (10) = 0.

Por outro lado,

©p(a,B)(25) = sups_1(25)(0a(4), ¥B(9)) = sups_1(25)(0,5;0,5) =0, 5.

No proximo capitulo falaremos sobre Sistemas Baseados em Regras Fuzzy, con-

siderando as Relagoes Fuzzy, Conectivos Logicos, Variaveis Linguisticas e o Método de

Inferéncia de Mandani.



36

3 SISTEMAS BASEADOS EM REGRAS FUZZY

3.1 RELACOES FUZZY

Matematicamente, o conceito de relacao é formalizado a partir da teoria de conjuntos.
Uma relagao classica descreve a inter-relacao entre dois ou mais objetos e, sendo um
conjunto, é representada por sua funcao caracteristica. Uma relagao de amizade entre
duas pessoas, por exemplo, designada como amigos considera que, nas relagbes humanas,
ou alguém é seu amigo ou nao é, o que é uma simplificacao 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. Podemos dizer entdao que uma relagao serd fuzzy se optarmos pela teoria fuzzy, e

sera classica se optarmos pela teoria de conjuntos (PEIXOTO, 2005).

Definicao 3.1. Uma relacao fuzzy R sobre Uy x Uy X ... X U, € qualquer subconjunto fuzzy
do produto cartesiano Uy X Uy X ... X U,. Assim, uma relacao fuzzy R € definida por uma

fungao de pertinéncia g : Uy x Uy X ... x U, — [0, 1].

A composicao entre relagoes fuzzy mais tradicional chama-se [maz — mim]. Consi-
dere R e S duas relagoes fuzzy binarias em U x V e V x W respectivamente. A composi¢ao

R o S é uma relagao fuzzy binaria em U x W cuja funcao de pertinéncia é dada por:

P(ros) (€, y) = mazx[min(pr(x,y), ¢s(y, 2))] (3.1)

Observacao 3.1. 1. Se o produto cartesiano for formado de dois elementos, digamos
Uy x Uy, a relacdo é chamada de bindria sobre Uy x Us.

2. SeU; = U para todo i € {1,...,n} entao diremos que R é uma relagio n-dria sobre U.

3. Se pg for a funcio de pertinéncia da relagao fuzzy R entao o nimero pp(zy,...,x,) €
[0, 1] indica o grau com que os elementos x;, que compde a n-upla (x1,...,T,), estio

relacionados sequndo a relagio R.

Vejamos um exemplo de representacao para relagoes fuzzy:

Exemplo 3.1. (KLIR; YUAN, 1995)

Sejam X = {NovaYork, Paris} e Y = {Beijing, NovaY ork, Londres} dois con-
juntos e R uma relacdo fuzzy em X X Y representando o conceito "muito distante". Sendo

assim, tal relacao é dada por

1 0
R =
(z.9) (NovaY ork, Beijing) + (NovaY ork, NovaY ork

)+
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0,6 0,9 0,7 0,3

(NovaY ork, Londres) * (Paris, Beijing) * (Paris, NovaY ork) * (Paris, Londres)

3.2 CONECTIVOS LOGICOS

Para avaliar logicamente uma expressao, admitimos que a mesma sé poderia assumir

valores 0 ou 1 dentro da logica classica. Agora, e se considerarmos a logica fuzzy?

Devemos atribuir um valor que indique o quanto a proposicao “a estd em A é
verdadeira, sendo A um conjunto fuzzy e sabendo que o elemento a esta no intervalo [0, 1]
(BARROS; BASSANESI, 2011). Para isso usam-se as normas e conormas triangulares:

Definicao 3.2. t-norma:O operador A : [0,1] x [0,1] — [0,1], A(z,y) = Ay, € uma

t-norma, se satisfaz as sequintes condigoes:

1. Elemento Neutro: A(1,x) = 1Az = x;
2. Comutatividade: N(z,y) = xAy = yAx = Ay, x);
3. Associatividade: xA(yAz) = (xAy)Az;

4. Monotonicidade: Se x < u ey <wv entdo xAy < ulv;

A expressao t-norma estende o operador N\ que modela o conectivo “e que representa

0 min.

Vejamos alguns exemplos de t-normas:
Exemplo 3.2. Ay(x,y) : [0,1] X [0,1] — [0, 1] = min{z,y} = zAy; (KLIR; YUAN, 1995)

1. Elemento Neutro: Ay(1,z) = min{l,z} = x;

2. Comutatividade: Ay (z,y) = min{z,y} = min{y,z} = AN (y, x);

3. Associatividade: A (yA12) = 2Ny (min{y, z}) = min{x, min{y, z}}

Por outro lado, (xA1y)A1z = min{min{z,y}, z}

Analisaremos apenas um caso, pois os demais seguem de maneira analoga.
Suponhamos que x < y < z entao

e (yAiz) = min{x, min{y, 2} } = x = min{min{x, y}, z} = (xLDy) 12
Portanto, segue a Associatividade.

4. Monotonicidade: Sejam u e v tai que x < u e y < v. Analisemos os possiveis casos,
Se x <yewu<wentdo Aq(z,y) = min{z,y} =z < u=min{u,v} = A (u,v)
Se x <yewv<wentdo =min{z,y} =z <y <v=min{u,v} = A (u,v)
Sey <zewu<wentdo =min{z,y} =y <z <u=min{u,v} = A(u,v)
Sey <wewv<wentdo =min{z,y} =y < v=min{u,v} = A(u,v)

Portanto, Ay é uma t —norma.
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Exemplo 3.3. Ay(z,y) : zy; (KLIR; YUAN, 1995)

1. Elemento Neutro: As(1,2) = 1z = x;
2. Comutatividade: Aq(z,y) = 2y = yr = Do(y, x);

3. Associatividade: xAs(yQgz) = 20y (yz) = z(yz) = zyz = (2y)z = (zlay)z =
(xD2y) Doz;

4. Monotonicidade: Sejam u e v tais que x < u e y < v, assim temos que z sy = xy <
uy < uv = ulyv;
Portanto, Ay é uma t — norma.

Definigao 3.3. t-conorma:O operador V : [0,1] x [0,1] — [0, 1], V(z,y) = xVy, € uma

t-conorma, se satisfaz as sequintes condigoes:

1. Elemento Neutro: V(0,z) = 0Vx = z;
2. Comutatividade: V(z,y) = 2Vy = yVe = V(y,x);
3. Associatividade: xV(yVz) = (zVy)Vz;

4. Monotonicidade: Se x < u ey <v entio xVy < uVv;

A expressio t-conorma estende o operador V que modela o conectivo “ou que

TGpT@SGTLt(I o max.

Vejamos alguns exemplos de t-conormas:

Exemplo 3.4. Vy(z,y) : [0,1] x [0,1] — [0,1] = maz{z,y} = Vy; (KLIR; YUAN, 1995)

1. Elemento Neutro: v(0,z) = maz{0,z} = z;
2. Comutatividade: Vi (z,y) = max{z,y} = max{y,x} = V1(y, z);
3. Associatividade: V4 (yV1z) = 2V (maz{y, z}) = max{z, maz{y, z}
Se r <y < zentdo xVy(yViz) = zViz =z
Por outro lado, (zV1y)Viz = yViz = 2
As outras situagbes sao analogas e portanto, segue a associatividade.
4. Monotonicidade: Sejam u e v tais que z < u e y < v. Temos o seguintes casos:
Sex<yeu<wentao zViy =y < v =uVyv.
Sex <yewuventao xViy =y < vu = uViyv.
Sexyeu<ventao xViy = < uv = uVqv.
Sexyeuwventao xViy =y =z < u=uViv.

Logo, V; é uma t-conorma.

Exemplo 3.5. Vy(z,y) :  + y — zy; (KLIR; YUAN, 1995)
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1. Elemento Neutro: V5(0,2) =0+ z — 0z = x;

2. Comutatividade: Vo(z,y) = v+y—zy = (z+y) —(vy) = (y+2)—(yz) = y+r—yzr =
Va(y, z);

3. Associatividade: Vy(yVaz) =2+ (y+2—yz) —2(y+2—yz) =x+y+2z—yz—zy—
rz—ayz = (x+y—(zy))+z—(xz4+yz+ayz) = (r+y—yz)+z2—(z+y+(zy))z =
(x+y—yr)+2— (v +y—yr)z = (£V2y) V22

4. Monotonicidade: Se z < u e y < v entao xVay < uVav:
Sex<uey<ventdozr+y <u-+v (1).

Sex <wuey<wentdo zy < uv (2)
Subtraindo (1) e (2) temos que z +y — 2y < u + v — uw;

Logo, V5 ¢ uma t-conorma.

Na préxima secao falaremos sobre sistemas baseados em regras fuzzy.

3.3 SISTEMAS BASEADOS EM REGRAS FUZZY

As agbes humanas controlam os mais diversos sistemas do mundo real por meio
de informacoes imprecisas. Cada individuo recebe informagoes que sao interpretadas de
acordo com seus parametros e, entao, decide que atitudes tomar. O controle e execucao de
tarefas devem seguir uma sequéncia de “ordens linguisticas, traduzidas por um conjunto
de regras, capazes de serem codificadas por um controlador. E baseado nisso, sdo esses
componentes que um sistema baseado em regras fuzzy possui: um processador de entrada
(ou fuzzificador), um conjunto de regras linguistica, um método de inferéncia fuzzy e um

processador de saida (ou defuzzificador), gerando um nimero real como saida (PEIXOTO,
2005).

Figura 10 — Esquema geral de um controlador Fuzzy

Conjuntos Base de Conjuntos
Fuzzy Regras Fuzzy
em X em Y
xeX Método de Método de yeY
Fuzzificagio Defuzzificacdo >
Método de
Inferéncia
Fuzzy

Fonte:(PEIXOTO, 2005).

Essa estrutura de controlador representa a transformacao que ocorre do dominio

do mundo real, que usa ntimeros reais, para o dominio fuzzy, que usa conjuntos fuzzy.
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Nessa transformagao, um conjunto de regras fuzzy é usado para as tomadas de decisoes, e,
por fim, ha uma transformacao inversa do dominio fuzzy para o dominio do mundo real,

para que ocorra o acoplamento entre a saida do algoritmo fuzzy e as variaveis de atuacao
(PEIXOTO, 2005).

e O método de Fuzzificagdo corresponde a traducao dos componentes de entrada
do sistema por conjuntos fuzzy. E nele que justifica-se a grande importancia de
especialistas do fen6meno a ser modelado. Juntamente com os especialistas, as
fungoes de pertinéncia sao formuladas para cada conjunto fuzzy envolvido no processo.
Mesmo quando a entrada pertenca a um conjunto classico, essa sera fuzzificada por

meio de sua funcao caracteristica.

e A base de regras E composta por proposicoes fuzzy e consiste em catalogarmos
as variaveis e suas classificagoes linguisticas. Essa etapa é considerada o nicleo do
sistema. Pode ser considerada como um conjunto de preposigoes linguisticas do tipo,
“Se... entao.... Ainda com o auxilio do especialista, as regras serdo importantes no

estabelecimento das relagoes entre as variaveis linguisticas.

e E no método de Inferéncia Fuzzy que cada proposicao serd “traduzida matema-
ticamente por meio das técnicas da lgica fuzzy. E onde se define quais t-normas,
t-conormas e regras de inferéncia serao utilizadas para se obter a relagdo fuzzy que
modela a base de regras. E basicamente do método de inferéncia que depende o
sucesso do controlador fuzzy, ja que ele fornecera a saida (controle) fuzzy a ser adotado
pelo controlador, a partir de cada entrada fuzzy. Nesse trabalho é utilizado o método

de inferéncia fuzzy de Mamdani, que sera explicado mais a frente.

e O método de defuzzificagcdo consiste em um processo que permite representar um
conjunto fuzzy por um nimero real. O método utilizado nesse trabalho é o Centro
de gravidade no caso finito. Este método de defuzzyficacao é semelhante a média
ponderada para uma distribuicao de dados, com a diferenca que os passos aqui sao
os valores ¢p(u;), que indicam o grau de compatibilidade do valor u; com o conceito
modelado pelo conjunto fuzzy B (BARROS; BASSANESI, 2011).

O centréide d4 a média das areas de todas as figuras que representam os graus de
pertinéncia de um subconjunto fuzzy. As equacoes 3.2 e 3.3 referem-se ao dominio discreto
e continuo, respectivamente. A figura 11 mostra o grafico do defuzzyficador e centro de
gravidade G(B) (BARROS; BASSANESI, 2011).

Caso discreto:

Do Uip(u;)

B = Yo B (u;)

Caso Continuo: I (u)d
G(B) = “RUPBTE 3.3
) = on(u)du (33)
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O centréide é representado pela figura 11:

Figura 11 — Defuzzificador centréide G(B)

G(B) "
Fonte: (BARROS; BASSANESI, 2011).

3.4 O METODO DE INFERENCIA DE MAMDANI

O método de Mamdani é baseado na regra de composigao de inferéncia [max-mim)]
e segue o procedimento:

Em cada regra R;, da base de regras fuzzy, a condicional “se x ¢ A; entdo u é B; é
modelada pela proposi¢do A (minimo); Adote-se a t-norma A (minimo) para o conectivo

légico “e; Para o conectivo légico “ou adota-se a t-conorma V (maximo) que conecta as
regras fuzzy da base de regras.

A figura 12 representa o funcionamento do Método de Inferéncia de Mamdani:

Figura 12 — Método de Inferéncia de Mamdani.

ut A 2 ABi M g & ¢y
X : Y :
A A A 7
/4 4 /4
i Fi N
-
X Y Z
% y ?{A max

mM,=My AM
1= My amp,

C
C,(2) = mya C,(2) _Z__TL‘“\._,

Fonte: (BARROS; BASSANESI, 2011).

Para exemplificar 0 método vamos considerar a situagao apresentada por (AMEN-
DOLA et al., 2004):
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Exemplo 3.6. Um dos grandes desafios da ambiéncia na avicultura atual, é estabelecer o
estado de conforto térmico das aves. Nesse sentido (AMENDOLA et al., 2004), analisa
como as variaveis climaticas independentes, tais como a temperatura e umidade relativa
do ar, influenciam a variavel dependente denominada conforto térmico, usando a Teoria

dos Conjunto Fuzzy.

As varidveis independentes constituem intervalos de temperatura (°C) e de umi-
dade relativa do ar (%) sobre os quais sao definidas as varidveis linguisticas. A variavel
dependente, denotada por conforto térmico, constitui intervalos, também classificados da
mesma forma. Todas as classifica¢oes foram feitas segundo os dados da seguinte tabela:

Tabela 3 — Classificacdo do estado de conforto térmico como func¢ao da Temperatura T (°C) e
Umidade Relativa UR (%) do ar.

Temperatura (°C)

UR (%) | <12 | 12-21 | 21-24 | 24-29 | >29
<70 ruim | médio | bom | bom | ruim
70-80 ruim | bom | bom | médio | ruim
>80 ruim | médio | bom | ruim | ruim

Fonte: (AMENDOLA et al., 2004).

Foram utilizandos o método de inferéncia de Mamdani, a defuzzificacao do centro
de gravidade e o ambiente computacional MATLAB® 6.0.

Para a variavel linguistica "umidade relativa'considerou-se o dominio no inter-
valo [50, 100] pelos termos linguisticos: baixa, média e alta com fungdes de pertinéncia

trapezoidais.

Para a varidvel linguistica "temperatura'considerou-se o dominio no intervalo [5,
35] pelos termos lingusticos: muito baixa, baixa, média alta e muito alta também com

fungoes de pertinéncia trapezoidais.

Para a variavel de saida "conforto térmico'considerou-se o dominio no intervalo
[0,1] pelos termos: ruim, médio e bom. Sendo que o valor préximo de zero significa a pior

sensacao e perto de 1, a melhor.

Entao, foi criada a seguinte base com 15 regras seguindo a tebela 3:

1. Se (UR € Baiza) e (T é Muito-baiza) entao (CT é Ruim)
Se (UR € Baiza) e (T é Baixa) entao (CT é Médio)

Se (UR € Baiza) e (T é Média) entio (CT é Bom)

Se (UR é Baiza) e (T é Alta) entio (CT é Bom)

Se (UR é Baiza) e (T é Muito-alta) entao (CT é Ruim)
Se (UR é Média) e (T é Muito-baixa) entio (CT é Ruim)

> o om wN
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12.
13.
14.
15.
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Se (UR é Média) e (T € Baiza) entio (CT é Bom)

Se (UR é Média) e (T é Média) entao (CT é Bom)

Se (UR é Média) e (T é Alta) entao (CT é Médio)

Se (UR é Média) e (T é Muito-alta) entio (CT é Ruim)
Se (UR é Alta) e (T é Muito-baiza) entao (CT é Ruim)
Se (UR € Alta) e (T é Baiza) entao (CT é Médio)

Se (UR é Alta) e (T é Média) entao (CT é Bom)

Se (UR é Alta) e (T é Alta) entao (CT é Ruim)

Se (UR é Alta) e (T é Muito-alta) entao (CT é Ruim)

A figura a seguir mostra a variagao nao-linear da sensagao de conforto térmico,

como func¢ao de pertinéncia da Umidade Relativa e Temperatura do ar e foi gerada a partir

da Base de Regras acima estabelecida.

Figura 13 — Sensacao térmica como funcao da temperatura e umidade relativa do ar.

Temperabas Limicdade

Fonte: (AMENDOLA et al., 2004).

Por exemplo, uma temperatura de 16,6°C e umidade de 60,8% e, apds a defuzzifica-

¢ao encontra-se o valor de 0,595, orientando que estas temperatura e umidade relativa do

ar geram condigoes de um ambiente de sensacao de conforto térmico Médio. (AMENDOLA
et al., 2004)

Este resultado auxilia no suporte a decisao do controle da climatizacao do galpao

onde os frangos permanecem, garantindo assim uma melhor producao.

No Capitulo que segue apresentaremos um modelo criado para estimar o risco de

um individuo desenvolver cancer de pulmao segundo aos fatores de risco associados a

doenca.
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4 UMA ABORDAGEM FUZZY PARA ESTIMAR O RISCO DE DESEN-
VOLVIMENTO DO CANCER DE PULMAO

O cancer é uma doenca que resulta, principalmente, de alteracdes genéticas, fatores
ambientais e do estilo de vida. Dentre os muitos tipos de cancer, propomos um estudo do

cancer de pulmao que tem como principal causa o tabagismo.

Segundo (ZAMBONI, 2002), o cincer de pulmao passou de uma doenga rara
no passado para a doenca neoplasica mais comum e mais mortal, em todo o mundo.
Ainda segundo seus dados, este tipo de cancer é a principal causa de morte por cancer
entre os homens da América do Norte e Europa; sua mortalidade vem aumentando

significativamente, entre a populacao da asia, América Latina e da africa.

As modifica¢ées no comportamento da doenga comecaram a ser notadas a par-
tir da década de 20, quando o nimero de casos comecgou a crescer progressivamente,
transformando-se numa verdadeira epidemia mundial no inicio do século XXI. Entre 1960

e 1980, sua mortalidade aumentou 76% entre as mulheres e cerca de 135% entre os homens

(ZAMBONI, 2002).

Os primeiros estudos controlados sobre a doenca comecaram a ser feitos em 1950,
e neles foram demonstrado que o tabagismo tinha relacao direta com o cancer de pulmao,
0 que comprovou que junto com a explosao do habito de fumar a partir dos anos 20, veio

também a explosao dos casos de cdncer de pumao (ZAMBONI, 2002).

O fumo tormou-se entao um grave problema de satide ptblica, podendo se tornar,
até 2030, a maior causa isolada de mortalidade, matando até 10 milhdes de pessoas por
ano. A industria do fumo é voltada para aqueles menos privilegiados econémicamente
e socialmente, tendo como principal publico alvo os adolescentes, fato que poderia ser
considerado como maus tratos e abuso (MENEZES et al., 2002).

Para ilustrar tal fato, considere a tabela adaptada de (FILHO et al., 2010):

Tabela 4 — Taxas brutas de incidéncia de cancer por 100.000 habitantes por regiao do Pais, com
base nos dados das capitais dos estados de cada Regiao, 2008.

Tipo de Cancer | Norte | Nordeste | Centro-Oeste | Sudeste | Sul
Cavidade Oral 9,0 14,6 16,4 23,8 23,1
Esofago 4,2 6,6 9,9 12,2 17,1
Pulmao 25,3 26,5 29,5 45,5 58,1

Fonte: Elaborada pela autora.

Segundo (FILHO et al., 2010), as taxas do conjunto de tumores (exceto os tumores
de pele) sao cerca de duas vezes mais elevadas nas regioes Sudeste e Sul do que nas regides
Norte e Nordeste. O motivo de tal diferenca esta relacionado com as mais altas taxas

de prevaléncia de tabagismo registradas no Sudeste e Sul, regioes também com as mais
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elevadas incidéncias dos trés tumores com intensa associagao com o tabaco: cavidade oral,

esofago e pulmao.

Nao ha explicagoes simples e diretas para as diferencas regionais da incidéncia de
cancer, mas alguns fatos induzem algumas inferéncias. Os mais altos niveis de prevaléncia
de tabagismo, bem como a ocorréncia das mais altas taxas de incidéncia e de mortalidade
por cancer de pulmao no pais, sdo constatadas na regiao Sul do Pais. O Brasil é o segundo
maior produtor mundial de tabaco em folha (14,1% da produgao mundial), atrdas apenas
da China. O Rio Grande do Sul é responsavel por cerca de 50% da producao nacional.
A cultura é tipica de pequenas propriedades e a maior parte da produgao localiza-se no

entorno de industrias de transformagao e beneficiamento (FILHO et al., 2010).

Esta caracteristica economica pode ter definido intrincadas relagoes entre produgao
agricola e industrial, cultura e agoes politicas que podem ter influenciado o consumo mais

elevado de tabaco pela populagao daquela regiao (FILHO et al., 2010).

4.1 FATORES DE RISCO

Se apropriando dos dados de (UEHARA; JAMNIK; SANTORO, 1998), (ZAMBONI,
2002), (OMENN et al., 1996) e (CETESB, 2016) concluimos que os principais fatores de

risco para o desenvolvimento do cancer de pulmao sao:

1. Tabagismo

A associacao entre o tabagismo e o desenvolvimento do cancer do pulmao foi sugerida,
pela primeira vez, na Inglaterra, em 1927. Algum tempo depois, em Viena, trabalhos
realizados verificaram que eram fumantes 51 dos 54 pacientes que apresentavam cancer
do pulmao, sendo que 30 deles fumavam de 20 a 90 cigarros por dia (ZAMBONI,
2002).

O risco de cancer de pulmao na populacao de fumantes é dezessete (17) vezes maior
nos homens e onze (11) vezes maior nas mulheres, quando comparados com nao
fumantes. O risco de cancer de pulmao diminui em ex-fumantes, sendo que, cinco
anos apods cessar o tabagismo, o risco cai pela metade, e, apds dez (10) anos, cai
a 1,4. Sabemos que, mesmo quinze (15) anos ap6s parar de fumar, o ex-fumante
ainda tem um risco para cancer de pulmao de 1,4 e 4 vezes maior que o nao fumante
(UEHARA; JAMNIK; SANTORO, 1998). Por isso, consideramos na elaboragao do

modelo o tempo que uma pessoa fuma ou fumou durante a vida.

Outro fator que consideramos foi o caso dos fumantes passivos. Segundo (UEHARA;
JAMNIK; SANTORO, 1998) e (OMENN et al., 1996) o risco de nao fumantes,
expostos a fumaca de cigarro, para cancer de pulmao é de 1,2 a 1,5 maior que o do

nao fumante nao exposto ao fumo dos seus pais ou conjuges.

2. Poluigao
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O ar ambiente esta contaminado comumente por diversos carcinégenos oriundos dos
veiculos a motor e das diferentes industrias, sendo plausivel que a polui¢ao atmosférica
tenha algum significado no risco de aparecimento do cancer do pulmao. Um forte
argumento a favor do efeito danoso da polui¢do atmosférica baseia-se no fato de
que ha um gradiente consistente entre o meio urbano e o rural na incidéncia do
cancer do pulmao, que varia de 1,1 a 1,9. Essa diferenca sugere que o individuo
que vive nas grandes cidades tem risco maior de ser acometido pelo cancer do
pulmao, possivelmente devido a maior exposicao aos carcindégenos, tais como os
hidrocarbonetos policiclicos e a fumaga do éleo diesel (ZAMBONI, 2002).

Por esse motivo achamos conveniente buscar informacaoes sobre a qualidade do ar

em nossa regiao. Buscamos tais infomacoes junto a CETESB.

A CETESB (Companhia Ambiental Do Estado de Sao Paulo) é a agéncia do governo
estadual paulista responsavel pelo controle, fiscalizacdo, monitoramento e licenci-
amento de atividades geradoras de polui¢ao, com a preocupagdo fundamental de

preservar e recuperar a qualidade das aguas, do ar e do solo.

Segundo a (CETESB, 2016), o indice de qualidade do ar é uma ferramenta matemética
desenvolvida para simplificar o processo de divulgacao da qualidade do ar. Esse indice
foi criado usando como base uma longa experiéncia desenvolvida nos EUA. Para cada
poluente medido é calculado um indice, que é um valor adimensional. Dependendo
do indice obtido, o ar recebe uma qualificagdo, que é uma nota para a qualidade do

ar, conforme apresentado na Tabela 5:
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Tabela 5 — Qualidade do Ar e Efeitos atide

Qualidade ndice | Significado
N1 - Boa 0-40 -
N2 - Moderada 41-80 | Pessoas de grupos sensiveis (criancas, idosos e pes-

soas com doencas respiratorias e cardiacas) podem
apresentar sintomas como tosse seca e cansago. A
populagao, em geral, nao ¢ afetada.

N3 - Ruim 81-120 | Toda a populacao pode apresentar sintomas como
tosse seca, cansacgo, ardor nos olhos, nariz e gar-
ganta. Pessoas de grupos sensiveis (criangas, idosos
e pessoas com doencas respiratérias e cardiacas)
podem apresentar efeitos mais sérios na satde

N4 - Muito Ruim | 121-200 | Toda a populacao pode apresentar agravamento
dos sintomas como tosse seca, cansago, ardor nos
olhos, nariz e garganta e ainda falta de ar e respi-
ragao ofegante. Efeitos ainda mais graves a saide
de grupos sensiveis (criangas, idosos e pessoas com
doengas respiratorias e cardiacas).

N5 - Péssima 200 Toda a populacao pode apresentar sérios riscos de
manifestacoes de doencas respiratérias e cardiovas-
culares. Aumento de mortes prematuras em pessoas
de grupos sensiveis.

Fonte: (CETESB, 2016).

Nos apropriamos destes dados para fazer o modelo fuzzy em questao.

3. Histérico de Doengas Pulmonares
Algumas doengas pulmonares nao malignas estao relacionadas a maior incidéncia de
cancer do pulmao, especialmente o adenocarcinoma. Entre elas, a mais comum ¢é a
doenga pulmonar obstrutiva cronica (DPOC). Pacientes com enfisema pulmonar tém
seis vezes maior probabilidade de apresentar cancer do pulmao do que os fumantes sem
enfisema. Lesoes fibroticas cicatriciais da tuberculose também coexistem com maior
probabilidade de ocorréncia de cdncer do pulmao (OMENN et al., 1996), (ZAMBONTI,
2002) e (UEHARA; JAMNIK; SANTORO, 1998).
Por esses fatores consideramos que o histérico de doencgas é um atenuante para o
desenvolvimento do cancer de pulmao.

4. Histérico Familiar
O risco pessoal para cancer de pulmao é aumentado mais que cinco (5) vezes, se
pelo menos um dos pais morreu de cancer de pulmao. Em um estudo de familias
de mulheres com cancer de pulméao, foi observado: pessoas que nunca fumaram,
com histoéria familiar positiva, tinham risco de 5,7; fumantes com historia familiar
negativa, risco de 15,1, e fumantes com histéria familiar positiva, risco 30,0 (UEHARA,;

JAMNIK; SANTORO, 1998).

Consideramos no modelo parentes de 1° e 2° grua que tiveram a doenca.
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5. Contato com Agentes Quimicos
Também consideramaos em nosso estudo, o contato com agentes quimicos no trabalho:

Trabalhadores expostos ao asbesto tém risco quadruplicado para cancer de pul-
mao, quando associado ao habito tabagico. Outras substancias quimicas industriais,
associadas ao cancer de pulmao, sdo: arsénico, berilio, cddmio, clorometila-éter, hi-
drocarbrometos, gds mostarda e niquel (UEHARA; JAMNIK; SANTORO, 1998) e
(ZAMBONI, 2002).

4.2 FORMULACAO DO MODELO FUZZY

Para a elaboragao deste modelo, utilizou-se os dados de (UEHARA; JAMNIK;
SANTORO, 1998), (ZAMBONI, 2002), (OMENN et al., 1996) e (CETESB, 2016), ou seja:

e Tabagismo - Nunca fumou e ndo é fumante passivo = NAO RISCO; Até 1 ano de
fumo ou fumante passivo = POUCO RISCO e acima de um ano de fumo = RISCO;
Poluicdo - Até nivel 4 = NAO RISCO, do nivel 5 em diante = RISCO;
Histérico de doencas pulmonares - Sim = RISCO, Nao = NAO RISCO;

Histérico Familiar - Nao = Nao Risco, Parentesco de 2° grau = MEIO RISCO e
Parentesco do 1° grau = RISCO

Contato com Agentes Quimicos- Nao = NAO RISCO, sim = RISCO;

A proposta desse modelo ¢é definir os fatores acima como conjuntos fuzzy, ou seja, de
forma mais gradual. Informagoes qualitativas de especialistas, em particular de oncologistas,
permitem propor regras que relacionem os fatores acima com a chance de um individuo

desenvolver o cancer de pulmao.

O sistema fuzzy aqui proposto possui cinco varidveis de entrada (Tabagismo,
Poluicao, Historico de Doencgas Pulmonares, Historico Familiar, Contato com Agentes
Quimicos) e uma variavel de saida (chance de um individuo desenvolver um cancer de

pulméo). Veja o resumo do modelo na figura abaixo:
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Figura 14 — Resumo do modelo de controle fuzzy “Chance de Desenvolver Cancer

Tabagismo

Regras Cancer Pulmdo
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il
i

Historico Familiar

Ag. Quimicos

Fonte: Elaborada pela autora.

e A varidvel fuzzy tabagismo é definida pelos subconjuntos fuzzy {ndo fumante, fumante

passivo, fumante} como na Figura 15.

e A varidvel fuzzy Poluicao é definida pelos subconjuntos fuzzy {pouca; muita} como

na figura 16.

e A variavel fuzzy Historico de Doencgas Pulmonares é definida pelos subconjuntos crisp

{sim; nao} como na figura 17.

e A variavel fuzzy Histérico Familiar é definida pelos subconjuntos fuzzy {nao; sim}

como na figura 18.

e A variavel fuzzy Contato com agentes quimicos é definida pelos subconjuntos crisp

{sim; nao} como na figura 19.

Figura 15 — Varidvel Tabagismo
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Fonte: Elaborada pela autora.



Figura 16 — Variavel Poluigao
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Fonte: Elaborada pela autora.
Figura 17 — Varidvel Histérico de Doencas Pulmonares
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Fonte: Elaborada pela autora.
Figura 18 — Variavel Historico Familiar
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Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 19 — Variavel Contato com Agentes Quimicos
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Fonte: Elaborada pela autora.

Foi elaborada uma base de regras, num total de 32 regras, do tipo:

“Se (tabagismo é ndo fumante) e (pului¢io é pouca) e (Histdrico de Doengas
Pulmonares é nao) e (Historico Familiar é ndo) e (Contatos com Agentes Quimicos é

nao), entao (chance é baiza);

“Se (tabagismo € fumante) e (pului¢ao é muita) e (Histdrico de Doengas Pulmonares
¢ sim) e (Historico Familiar é sim) e (Contatos com Agentes Quimicos é sim), entdo

(chance € alta);

Adotou-se o Método de Inferéncia de Mamdani e a defuzzificacio do Centro de
Gravidade.

4.3 RESULTADOS
O modelo matematico foi desenvolvido utilizando-se a ferramenta Toolbox Fuzzy do
software MatLab, o algoritmo do programa sera apresentado no Anexo A desta dissertacao.

Por exemplo, considere os casos extremos de dois pascientes hipotéticos a as

simulagoes obtidas através do programa:

Exemplo 4.1. suponha um individuo que
— Fuma a mais de 30 anos;
— Mora em uma cidade grande e poluida;
— Possui histéorico de doencas pulmonares;
- Possui parentes de 1° grau com a doenca;
— Ja esteve em contato com Agentes Quimicos;

Como o programa é auto-explicativo, deve digitar os seguinte os comandos:
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Para Variavel "tabagismo "considere:
Se vocé nao for fumante e nao conviver com um fumante digite zero.

Se vocé nao for fumante, porém conviver com um fumante digite uma nota de 1 a

'Se vocé for (ou foi) fumante digite hd quantos anos vocé fuma (ou fumou).’
Nota atribuida aridvel "tabagismo": 40
De 0 a 10, qual grau de poluicao vocé esta exposto diariamente: 10

Vocé teve, ou tém alguma doenga pulmonar grave (como, tuberculose ou Doenga

Pulmonar Obstrutiva Cronica)? Se sim, digite 1, se ndo, digite 0: 1

Vocé possui historico familiar de cancer de pulmao? Se ndo, digite 0. Se sim e o

familiar for de 2° grau, digite 1. Ou, se sim e o familiar for de 1° grau, digite 2: 2

Vocé ja esteve exposto a algun agente toxico como: Arsénico, amianto, asbesto,
berilio, cromo, radodio,niquel, cidmo ou cloreto em seu trabalho? Se sim, digite 1, se ndo,
digite 0: 1

Risco de desenvolver cancer de pulmao: 0,8817

Nas condigoes citadas acima, o individuo possui aproximadamente 0,9 de chances

de desenvolver um cancer de pulmao, isto é, estimativa gerada pelo sistema fuzzy proposto.
Exemplo 4.2. Considere agora um individuo que

— Nunca fumou e nao tem contato direto com pessoas fumantes;

— Mora em uma cidade do interior, em contato com a natureza;

— Nao possui histérico de doencas pulmonares;

- Nao possui parentes com a doenca;

— Nunca esteve em contato com Agentes Quimicos;

A pessoa, entao deve digitar os seguinte os comandos:

Para Variavel "tabagismo "considere:

Se vocé nao for fumante e nao conviver com um fumante digite zero.

Se vocé nao for fumante, porém conviver com um fumante digite uma nota de 1 a

'Se vocé for (ou foi) fumante digite hd quantos anos vocé fuma (ou fumou).’
Nota atribuida aridvel "tabagismo": O
De 0 a 10, qual grau de poluicdo vocé esta exposto diariamente: 3

Vocé teve, ou tém alguma doenca pulmonar grave (como, tuberculose ou Doenga
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Pulmonar Obstrutiva Cronica)? Se sim, digite 1, se ndo, digite 0: O

Vocé possui historico familiar de cancer de pulmao? Se nao, digite (. Se sim e o

familiar for de 2° grau, digite 1. Ou, se sim e o familiar for de 1° grau, digite 2: 1

Vocé ja esteve exposto a algun agente toxico como: Arsénico, amianto, asbesto,
berilio, cromo, radodio,niquel, cadmo ou cloreto em seu trabalho? Se sim, digite 1, se nao,
digite 0: 0

Risco de desenvolver cancer de pulmao: 0,4022

Nas condigoes citadas acima, o individuo possui aproximadamente 0,4 de chances

de desenvolver um cancer de pulmao, isto é, estimativa gerada pelo sistema fuzzy proposto.

Por um lado, consideramos que os resultados obtidos nas simulagoes estao coeréntes
com dados reais, no sentido que satisfaz resultados encontrados na literatura. Por outro
lado, para validagoao do modelo, seria necessario um banco de dados fornecido por um
médico especialista com o perfil de pacientes com suspeita de cancer de pulmao para

comparar com nossas resultados.

Apresentaremos agora, as Consideragoes Finais.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Na modelagem de fendmenos biolégicos é comum se deparar com incertezas, en-
volvendo varidveis que nao sao precisamente quantificadas. Muitas das incertezas que
encontramos nos fenémenos 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
indicara o procedimento médico a ser adotado. O termo “gravidade” é subjetivo no sentido
de apresentar graduagoes. Pois bem, incertezas devido a gradualidade podem ser tratadas
por meio de métodos fuzzy. Esta teoria tem se mostrado mais adequada no tratamento de

variaveis incertas e subjetivas do que a matematica classica.

Dessa forma, este trabalho iniciou-se com estudo de conceitos basicos da Teoria

dos Conjuntos Fuzzy e de sistemas baseados em regras fuzzy.

A partir deste estudo propomos um modelo matematico para estimar o risco de
um individuo desenvolver cancer de pulmao por meio de um sistema baseado em regras
fuzzy. Para isso, consideramos os seguintes fatores de risco: tabagismo, polui¢ao, histérico
de doencas pulmonares, historico familiar e contato com agentes quimicos como variaveis

de entrada do sistema fuzzy.

No modelo fuzzy as variaveis do sistema sao conjuntos fuzzy e estabelecemos uma
base de regras que relacionam as variaveis de entrada com a variavel de saida - risco de
um individuo desenvolver cancer de pulmao — a partir de dados da literatura fornecidos

por especialistas.

Utilizamos o método de inferéncia de Mamdani e o centroide como defuzzificador.

As simulagoes foram realizadas no Toolbox Fuzzy do ambiente Matlab.
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ANEXO A - ALGORITMO DO PROGRAMA

clear all

disp("Para Variavel "tabagismo'considere:’);

disp(’Se vocé nao for fumante e ndo conviver com um fumante digite zero.’);

disp(’Se vocé nao for fumante, porém conviver com um fumante digite uma nota de 1 a
57);

disp(’Se vocé for (ou foi) fumante digite ha quantos anos vocé fuma (ou fumou).);
Tabagismo=input('Nota atribuida a variavel "tabagismo": );

if Tabagismo>5

Tabagismo=Tabagismo+D5;

end

Poluicao=input('De 0 a 10, qual grau de polui¢ao vocé esta exposto diariamente: ’);
disp(’Vocé teve, ou tém alguma doencga pulmonar grave (como, tuberculose ou Doenga
Pulmonar Obstrutiva Crénica)?’);

Doencas=input(’Se sim, digite 1, se nao, digite 0: ’);

disp("Vocé possui histérico familiar de cdncer de pulmao?’);

disp(’Se nao, digite 0.);

disp(’Se sim e o familiar for de 2° grau, digite 1.);

Genetica=input('Ou, se sim e o familiar for de 1? grau, digite 2: *);

disp("Vocé ja esteve exposto a algum agente toxico como:’);

disp(’Arsénico, amianto, asbesto, berilio, cromo, radodio,niquel, cddmo ou cloreto em seu
trabalho?’);

Agquimicos=input(’Se sim, digite 1, se nao, digite 0: 7);
a=readfis('regrascancerpulmao?2’);
out=evalfis([Tabagismo;Poluicao;Doencas;Genetica; Agquimicos|,a);

disp(’Chance de desenvolver cancer de pulmao: )

disp(out)
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