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“A Matemdtica é a tinica linguagem que temos em comum com a natureza.”.
(Stephen Hawking)



RESUMO

ALONSO, Vicente dos Santos. Modelagem Fuzzy no Ensino de Matemdtica: o diagndstico da
COVID-19 e outras aplicacoes. 2022. 98 f. Dissertacdo (Mestrado) — Colégio Pedro 11, Pr6-
Reitoria de Pés-Graduagao, Pesquisa, Extensdo e Cultura, Programa de Mestrado Profissional

em Matematica em Rede Nacional, Rio de Janeiro, 2022.

A Légica Fuzzy € um assunto pouco explorado nas escolas atualmente. No entanto, a mesma
apresenta uma representacdo mais préoxima do raciocinio humano. Neste trabalho busca-se
trazer uma introducgdo de seus conceitos e aplicacdes que possam ser utilizados em sala de aula
envolvendo assuntos do cotidiano dos alunos. Tendo a Légica Booleana como predominante
em nossa sociedade, devido a seu tempo de estudo, seus conceitos de Falso ou Verdadeiro ("0
ou 1") passaram a ndo atender determinadas demandas que surgiram a medida que se houve
avanco no entendimento dos problemas com os quais se tinha que lidar. Com a introdugao
da Loégica Fuzzy problemas que envolviam incerteza passaram a ter uma base matemaética
trazendo assim solucdes, quando puderam ser melhor desenvolvidos e aplicados em campos
inacessiveis a Logica Booleana, como o da Inteligéncia Artificial. Também sdo apresentados
conceitos de Modelagem Matemadtica para que os alunos possam construir significado para os
conceitos apresentados e ter maior entendimento durante a apresentacdo de outros. O Pensamento
Computacional também € outro fator importante pois visa trabalhar com os alunos em conjunto
com ferramentas tecnoldgicas disponiveis tais como computadores, celulares e outros dispositivos
tecnoldgicos buscando o desenvolvimento do conhecimento matemdtico e pensamento critico.
Para apresentar o conteido foram desenvolvidas duas aplicagdes dos conceitos de Logica
Fuzzy na drea médica para diagnéstico de pacientes de Covid-19, onde se utilizou Modelagem
Matematica e desenvolveu-se um sistema de inferéncia fuzzy onde foi utilizado o software
Matlab ®) para obtengdo dos resultados. Em seguida, sdo apresentadas de acordo com a Base
Nacional Comum Curricular competéncias e habilidades que podem ser desenvolvidas durante
a introducgao do assunto e suas aplicacdes desenvolvidas neste estudo. Por fim, € sugerida uma
série de atividades, relacionadas a assuntos do cotidiano, a serem desenvolvidas em conjunto
com os alunos para que possam praticar os conhecimentos adquiridos durante a apresentacdo do

assunto e fortalecé-los.

Palavras-chave: Logica Fuzzy; Modelagem Matematica; Pensamento Computacional; Ensino

Médio; Covid-19; Sistema de Inferéncia Fuzzy; Base Nacional Comum Curricular.



ABSTRACT

ALONSO, Vicente dos Santos. Modelagem Fuzzy no Ensino de Matemdtica: o diagndstico da
COVID-19 e outras aplicacoes. 2022. 98 f. Dissertacdo (Mestrado) — Colégio Pedro 11, Pr6-
Reitoria de Pés-Graduagao, Pesquisa, Extensdo e Cultura, Programa de Mestrado Profissional

em Matematica em Rede Nacional, Rio de Janeiro, 2022.

Fuzzy Logic is a subject little explored in schools today. However, it presents a representation
closer to human reasoning. This work seeks to bring an introduction of its concepts and applica-
tions that can be used in the classroom involving everyday issues of students. Having Boolean
Logic as predominant in our society, due to its time of study, its concepts of False or True ("0 or
1") started not to meet certain demands that arose as progress was made in understanding the
problems with the which one had to deal with. With the introduction of Fuzzy Logic, problems
involving uncertainty began to have a mathematical basis, thus bringing solutions, when they
could be better developed and applied in fields inaccessible to Boolean Logic, such as Artificial
Intelligence. Mathematical Modeling concepts are also presented so that students can construct
meaning for the concepts presented and have greater understanding during the presentation
of others. Computational Thinking is also another important factor as it aims to work with
students in conjunction with available technological tools such as computers, cell phones and
other technological devices seeking to develop mathematical knowledge and critical thinking. To
present the content, two applications of Fuzzy Logic concepts were developed in the medical
area for the diagnosis of Covid-19 patients, where Mathematical Modeling was used and a fuzzy
inference system was developed where Matlab ® software was used to obtain the results. Then,
are presented according to the National Common Core Curriculum skills and abilities that can
be developed during the introduction of the subject and its applications developed in this study.
Finally, a series of activities is suggested, related to everyday matters, to be developed together
with students so that they can practice the knowledge acquired during the presentation of the

subject and strengthen them.

Keywords: Fuzzy Logic; Mathematical Modeling; Computational Thinking; High school; Covid-

19; Fuzzy Inference System; Common National Curriculum Base.
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1 INTRODUCAO

A Matematica se faz presente no desenvolvimento humano e o seu estudo lega diversos
beneficios para a sociedade de forma geral, por promover novas formas de pensar. O avango
tecnolégico em diversas dreas como na Fisica, Economia, Engenharia, Biologia, Medicina,
processos industriais, para mencionar apenas essas areas, tem como propulsor diversos modelos

matematicos.

Muita das vezes tem-se como apresentam Damasceno e Rabelo (2019, p. 375) "[...]
a ideia pré-concebida de que a matemadtica € dificil € tida como normal pelos alunos, essa
ideia causa inseguranca e medo, ndo pela falta de estudo mais porque aceitaram a matemaética
como sendo algo realmente dificil e entendida por poucos." Devido a isso muitos alunos se
afastam do ensino da Matemadtica por se considerarem incapazes de assimilar os conhecimentos
apresentados, fazendo com que posteriormente, quando estes sdo exigidos, causem problemas

que poderiam ser mitigados caso ndo houvesse esta mistica.

Ao considerar que a Légica Booleana (cldssica) que varia entre Falso ou Verdadeiro ("0
ou 1"), ndo se adéqua a linguagem natural que tem uma grande variedade de sentidos, muitas
vezes ambiguos, ndo 6bvios e imprecisos. Podemos exemplificar com a observa¢do da massa de
um objeto e classificd-lo como "muito leve, leve, pouco leve, pouco pesado, pesado ou muito
pesado”. A Loégica Classica ndo permite esta gradagao da linguagem; ja na Légica Fuzzy o faz,
atribuindo valores aos adjetivos presentes na linguagem natural. Por esta razdo, se faz presente
em muitas dreas da sociedade automatizando sistemas trazendo maior seguranca, confiabilidade
e agilidade nos processos em que € utilizada. Um importante aspecto importante é que muitos
processos sdo computacionais e trabalham com dados imprecisos, o que poderia gerar problemas
se tratados por intermédio da Logica Classica. A utilizagdo da Légica Fuzzy € reconhecida
como a melhor estratégia para esta abordagem. Esta, por exemplo, € usada em ar condicionados,

cameras, carros, maquinas de lavar e elevadores.

A Modelagem Matemadtica € um assunto que tem se tornado mais presente no Ensino
da Matematica por trazer métodos distintos ao ensino tradicionalmente. A inovacao busca
proporcionar maior interagao do aluno nas aulas de Matemadtica e fazer uso de problemas que
envolvam a realidade dos alunos e de assuntos que sejam de seu interesse para gerar maior
interagdo com conceitos matemdticos. No processo de desenvolvimento de modelos matematicos
pretende-se que os alunos participem de forma ativa e busquem desenvolver modelos dentre

temas de seu interesse como jogos, futebol e redes sociais.

Na Base Nacional Comum Curricular (BNCC), o "pensamento computacional envolve
as capacidades de compreender, analisar, definir modelar, resolver, comparar e automatizar

problemas e suas solugdes de forma metddica e sistemadtica, por meio de desenvolvimento de
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algoritmos." (BRASIL, 2018, p. 474). Estes conceitos se enquadram perfeitamente no processo de
Modelagem Matemdtica que busca desenvolver diversas capacidades citadas e o desenvolvimento

de um algoritmo se aproxima muita das vezes de um modelo matematico.

Temos neste trabalho o proposito de interligar os conceitos de Modelagem Matemética e
Pensamento Computacional, por meio de problemas que envolvam sistemas baseados em regras
fuzzy. Mais especificamente, temos por objetivos principais, estudar e pesquisar o problema da
determinacdo do diagnostico da Covid-19, estabelecendo um modelo matematico por meio da
determinacao do diagnostico da Covid-19, estabelecendo um modelo matematico por meio da
Légica Fuzzy (Sistema Baseado em Regras Fuzzy) e, adicionalmente, avaliar a possibilidade de

aplicar estes conceitos no Ensino Médio.

O desenvolvimento deste trabalho € feito dividido em seis capitulos, a saber.

1. Modelagem Matematica e Pensamento Computacional (PC): Sera apresentado uma breve
histéria da Modelagem Matemaética e seus conceitos gerais, definicdes, seu uso e seus

beneficios. Por tltimo serdao abordados conceitos sobre Pensamento Computacional.

2. Loégica Fuzzy: Serdo abordados conceitos e definigdes conjuntos fuzzy, Légica Fuzzy e
seu Sistema Baseado em Regras Fuzzy (SBRF") que é composto por Fuzzificagdo, Base

de Regras, Banco de Dados, Inferéncia Fuzzy e Defuzzificacdo.

3. Aplicagdo de Légica Fuzzy no Diagndstico de Covid-19: Neste capitulo serdo aplicados
os conceitos de Logica Fuzzy ao problema da determinac¢do do diagnéstico da COVID-19

a partir da andlise e quantificagdo de sintomas utilizando o software MATLAB® .

4. No céapitulo 5: Teremos uma relacao dos assuntos abordados na pesquisa com a Base

Nacional Comum Curricular.

5. Ja no capitulo 6: Serdo desenvolvidas atividades a serem abordadas em sala de aula

envolvendo os assuntos de Logica Fuzzy com assuntos do cotidiano dos alunos.

6. E por fim no capitulo 7: E onde serdo apresentados as consideragdes finais da pesquisa.

MATLAB ® (do inglés Matrix Laboratory) é um software de computacdo numérica de andlise e visualizacao
de dados. Embora seu nome signifique Laboratério de Matrizes, seus propdsitos atualmente sdo bem mais
amplos. Ele nasceu como um programa para operagdes matematicas sobre matrizes, mas ao longo dos anos
transformou-se em um sistema computacional bastante util e flexivel.
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2 MODELAGEM MATEMATICA

A Matematica faz parte da histéria da humanidade e ja na Idade Antiga era utilizada
na resolucao de problemas, como no caso da demarcagdo de terras inundadas pelo rio Nilo
(BOYER; MERZBACH, 2019).

Teve seus conceitos formalizados ao longo do tempo, na forma de axiomas e teoremas,
que dispdem de principios, demonstragdes, e algumas vezes de aplicagdes, sendo a Matema-
tica Aplicada e a Modelagem Matematica dreas que caminham sempre de maos dadas com o
desenvolvimento da sociedade e da prépria Matematica (BASSANEZI, 2002).

Para Biembengut e Hein (2000, p. 8) Como a Matematica esté presente desde o inicio
na sociedade, pode-se se afirmar que "a Modelagem € tao antiga quanto a propria Matematica,

surgindo de aplicagdes na rotina didria dos povos antigos."

2.1 Breve historico

O trabalho de Schichl (2004) apresenta um breve resumo acerca do desenvolvimento
da Modelagem Matemadtica na Histéria, apresentando diversos fatos a respeito do avanco da
Matemédtica atribuindo a Modelagem Matemadtica como parte primordial em seu desenvolvimento
e citando o fato de que a Modelagem Matematica veio da cultura do antigo Oriente e Grega.
O autor apresenta como primeiros modelos reconheciveis os nimeros (30.000 A.E.C.), com
desenvolvimento seguinte tendo sido dado na Astronomia e na Arquitetura (4.000 A.E.C. a
2.000 A.E.C.). Cita a Babilonia, o Egito e a India como regides onde usava-se a modelagem para

melhorar a vida cotidiana e algoritmos para resolver problemas especificos.

Em Geometria também foram utilizados modelos. Por exemplo, Tales previu um eclipse
solar em (585 A.E.C) e desenvolveu um método para calcular alturas medindo os comprimentos

das sombras que se encontra apresentado na figura 1.
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Figura 1 — Modelo de Tales que permitiu o célculo da altura da piramide.

-\__\_\:
-

-
ajtura da pirdmide

Fonte: (PAULA; FERNANDES, 20009, p. 3).

Aristoteles, Eudoxo e outros matematicos trouxeram grande desenvolvimento na Mate-
madtica nos 300 anos apds Tales, culminando com Euclides que apresentou sua colecdo de livros
"Os Elementos", cuja capa da 1?* edi¢do da versdo inglesa se vé na figura 2. Estes livros abrigam
a maior parte do conhecimento disponivel na época e trouxeram consigo a primeira descri¢ao
axiomatica concisa da Geometria e um tratado da Teoria do Numeros. Eratstenes de Cirene
(250 A.E.C) aplicou a Matemaética usando o conhecimentos disponivel para calcular as distancias
Terra-Sol e Terra-Lua, tendo seu feito mais conhecido o calculo circunferéncia da Terra por um
Modelo Matematico/Geométrico (AVILA, 2004).
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Figura 2 — Folha de rosto da primeira versdo inglesa dos Elementos.

Fonte: (AVILA, 2001, p. 2).

Diofanto de Alexandria (250 D.E.C.) trouxe em seus livros no¢des de Aritmética e
desenvolveu os primérdios da Algebra com base em simbolismo e na nogéo da varidvel. Ptolomeu
(150 D.E.C.) apresentou um modelo matematico do sistema solar com circulos e epiciclos para
prever o movimento do Sol, da Lua e dos planetas e este era tdo preciso que s6 em 1619, Kepler
encontrou um modelo superior e mais simples que € vélido até hoje. Na figura 3 observa-se este
sistema.

Figura 3 — Sistema Planetario de Ptolomeu.

Deferente de Marte

Epiciclade
' Marte
=

Fonte: (FERREIRA et al., 2013, p. 7).
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Uma dos principais avancos na Matemdtica se deu pelo desenvolvimento dos nlimeros
Indo-Ardbicos (como sdo conhecidos hoje em dia) ao final do século VIII, tendo o matematico
drabe Al-Khwarizmi como grande referéncia. Foram utilizados de forma independente na Asia

para fazer cdlculos e para aplicacdes na vida real no comércio, agrimensura e irrigacao.

Artistas como o pintor Giotto (1267 — 1336) e o arquiteto renascentista e escultor Filippo
Brunelleschi (1377 — 1446) iniciaram um novo desenvolvimento de principios geométricos,

como por exemplo a perspectiva que pode ser observada na figura 4.

Figura 4 — Uso da Perspectiva cientifica por Filippo Brunelleschi - Igreja de San Lourenzo.

Fonte: (PAIVA, 2015, p. 4).

Apesar do grande desenvolvimento que fora produzido por Diofanto e Al-Khwarizmi o
uso sistemadtico de varidveis foi feito por Viete (1540 — 1603) quando ele passou a usar letras
como parametros nas equacgdes. No entanto, demorou mais de 300 anos até Cantor e Russel
formalizarem o conceito de varidveis, quando seu verdadeiro papel na formulagdo de varidveis

na teoria matematica foi totalmente compreendido.

A Modelagem Matemdtica mostra-se assim como drea de suma importancia que obteve
contribui¢des ndo apenas para a Matemdtica mas permeia outras dreas como a Fisica, onde modela
problemas de movimentos, a Biologia, na qual é 1til para previsao de populacdes e a Economia,
onde facilita previsdes orcamentdrias, trazendo consigo solu¢des que antes ndo eram possiveis.
Com o avango tecnoldgico (perincipalmente o computacional) novas ferramentas surgiram,
possibilitando obter desempenhos superiores e cdlculos mais precisos tornando a Modelagem
Matematica cada vez mais presente em solucdes do cotidiano mesmo que implicitamente,

tornando-se uma area de constante desenvolvimento na Matematica.

2.2 Modelagem Matematica no Ensino

Em sua forma tradicional, no ensino de Matematica o professor € visto como detentor

do conhecimento e o aluno como receptor. E, sem a conex@o do contetidos vistos em sala de
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aula com o cotidiano, tornam-se frequentes indagagdes como: "para que serve isso?, "onde irei

aplica-los?".

A Modelagem Matematica vem de forma concreta para contribuir neste aspecto trazendo
problemas reais para discussdo em sala de aula, escolhidos pelos professores ou sugeridos pelos

Alunos trazendo assim maior imersao nas aulas.

E importante ressaltar a visdo de (STILLMAN, 2007, p. 465) que

"[...] para os professores que romperam com o método tradicional, a elaboracdo
de experiéncias didaticas envolve a escolha de situagdes de modelagem adequa-
das. Nem todas as situagdes precisam ser reais e nem todas as situagdes reais
sdo bons modelos. H4 também o risco de que os alunos venham a acreditar que
tudo o que é real € bom e tudo o que € teérico € ruim. Além disso, com modelos
do mundo real, € importante que sensibilizemos os alunos para as suposi¢des
que fazemos na realidade das situacdes gerais".

A partir disso Burak (2010) caracteriza algumas etapas do processo de Modelagem

Matematica e sugere também as seguintes etapas para a abordagem:

Escolha do tema;

* Pesquisa exploratdria;

Levantamento dos problemas;

Resolucao dos problemas e desenvolvimento do contetido Matemaético no contexto do

tema;

* Anilise critica das solugdes.

Tendo estas etapas papel substancial para o desenvolvimento do assunto, este, quando bem
escolhido, se possivel fazendo parte da realidade dos alunos, pode gerar maior imersdo deles na

proposta.

Ja Arseven (2015), apresenta alguns motivos para aplicar Modelagem Matematica no
ensino. Modelos Matematicos existem ao nosso redor, especialmente € possivel encontra-los em
dispositivos tecnoldgicos. Se faz necessario uma forma de Modelagem adequada as qualificacdes
dos alunos durante sua preparacdo como cidaddos responsdveis que passam a fazer parte da

sociedade. Tendo como caracteristicas principais:

* Ajudar os alunos a compreender melhor o mundo;

* Suportar Aprendizagem Matematica (fornecendo motivagao, justificando a necessidade

dos conceitos e dando significado a aprendizagem.);
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* Assegura o desenvolvimento de vdrios conceitos matematicos qualificacdes e atitudes

precisas;

» Fornece suporte suficiente para a estrutura de Matemadtica.

Entretanto, proporcionar um processo de ensino calcado na Modelagem Matematica,

Bassanezi (2002) traz uma série de diretrizes com diversos aspectos relevantes:

* Dar condi¢des aos professores para mudancas no conceito de pratica educativa, liberando-
os de alguns mitos com respeito ao uso de calculadoras, rigor matematico, encadeamento

de assuntos, avaliacdo etc;
* Desenvolver motivagdes para acdes inovadoras que despertem a criatividade;

* Valorizar o conhecimento matemadtico no contexto global e seu poder de atuagdo em

situacOes particularizadas;

* Valorizar os recursos humanos disponiveis, explorar e desenvolver o talento dos educadores

para que se sintam capazes de contribuir com a comunidade em que trabalham;

* Ter em mente a interdisciplinaridade, aliando a matemadtica as outras ciéncias para que

sirva como instrumento de compreensao e de possiveis modificagdes da realidade;

* Inter-relacionar fatores experimentais e tedricos, isto €, ndo perder de vista a propria

esséncia da "atitude matematica";

* Levar em conta as realidades especificas de cada regido e os interesses dos estudantes,
visando uma maior motivagdo e uma participagao efetiva destes na comunidade ou meio
mais amplo do qual fazem parte como cidadaos. Isto ndo significa adotar a tese popular de
que "a Ciéncia de um pais em desenvolvimento deva ser regional"o que seria um erro uma
vez que a Ciéncia ou busca explicagdes universais, a partir de dados observéveis, ou ndo é

Ciéncia.

Vale ressaltar que alguns aspectos sdo necessarios para que sejam bem desenvolvidas
as atividades e alguns obstaculos sdo encontrados no Modelo Educacional atual. Em seu livro

Bassanezi (2002) elenca alguns aspectos:

* Obsticulos instrucionais — Os cursos regulares possuem um programa que deve ser de-
senvolvido completamente. A Modelagem pode ser um processo muito demorado nao
dando tempo para cumprir o programa todo. Por outro lado, alguns professores t€ém du-
vida se as aplicagdes e conexdes com outras dreas fazem parte do ensino de Matematica,
salientando que tais componentes tendem a distorcer a estética, a beleza e a universalidade

da Matematica. Acreditam, talvez por comodidade, que a Matematica deva preservar sua
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"precisdo absoluta e intocdvel sem qualquer relacionamento com o contexto Sécio-Cultural
e Politico." Bassanezi apud (D’ AMBROSIO, 1993).

* Obstéculos para os estudantes — O uso de Modelagem foge da rotina do ensino tradicional
e os estudantes, nao acostumados ao processo, podem se perder e se tornar apaticos nas
aulas. Os alunos estao acostumados a ver o professor como transmissor de conhecimentos e
quando sdo colocados no centro do processo de Ensino-Aprendizagem, sendo responsaveis
pelos resultados obtidos e pela dinamica do processo, a aula passa a caminhar em ritmo

mais lento.

* A formacdo heterogénea de uma classe pode ser também um obstaculo para que alguns
alunos relacionem os conhecimentos tedricos adquiridos com a situacao pratica em estudo.
Também o tema escolhido para Modelagem pode ndo ser motivador para uma parte dos

alunos provocando desinteresse.

Sendo Modelagem Matemdtica € um campo no qual atribui solugdes a diversos problemas
no mundo real e tem se tornado cada vez mais constante em dreas da Sociedade/Académicas
tais como Crescimento Populacional, Fisica, Biologia, Quimica, Computacdo e Economia. Ao
abordamos, através da Modelagem Matematica, um problema real ndo podemos pretender
encontrar uma solugdo exata e definitiva. Temos que aceitar que as respostas aproximadas sao
as que teremos e que por isso devemos desenvolver métodos que nos fornecam as melhores
aproximagdes, em cada caso. Vale ressaltar que um modelo pode ser muito bom para um

determinado problema, mas ndo prestar para outro problema, com caracteristicas diferentes.

Historicamente, a Modelagem Matematica vem se desenvolvendo por meio de novas
tecnologias e tornando os modelos mais préximos da realidade. O uso de computadores e celula-
res que estdo cada vez mais presentes no cotidiano das pessoas, possuem diversos aplicativos
que fazem uso de modelos matematicos robustos que descrevem por meio de algoritmos uma
série de informagdes para as pessoas € empresas tais como: Mapas interativos, softwares de
reconhecimento facial e digital, algoritmos de buscas tais como (Google, Yahoo), de Musicas e
Videos (Youtube, Spotify, TikTok) que absorvem informacdes e mapeiam os gostos sugerindo os
de seu gosto e também os de Interagdo Social (Facebook, Instagram, Telegram e Whattsapp) que

utilizam algoritmos parecidos com o anterior.

Atualmente, ha uma preocupacdo com diversas questdes sobre o modelo educacional
aplicado nas escolas, sendo assim diversos pesquisadores tem buscado formas de imersao e
desenvolvimento que possam trazer melhor imersdo nas aulas. Em relacdo a Matematica surgiam
propostas para implementar aulas que pudessem integrar disciplinas e trazer problemas mais

reais para que os alunos desenvolvam uma conexao entre o cotidiano e o conhecimento escolar.
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2.3 Pensamento Computacional

Figura 5 — Pilares do Pensamento Computacional.

Pellsamento

Compu-
tacional

Fonte: (RIBEIRO; FOSS; CAVALHEIRO, 2017, p. 4).

Esta secao busca trazer uma abordagem sobre Pensamento Computacional (PC), drea
que tem se desenvolvido de forma acelerada nos ultimos anos na figura 5 podemos ver algumas
das areas que estdo diretamente relacionadas ao PC. PC é definido por (WING, 2011) uma
pesquisadora relevante neste campo como "O Pensamento Computacional € o processo de
pensamento envolvido na formulacio de problemas e suas solu¢des, de modo que as solucdes
sejam representadas de uma forma que possam ser efetivamente realizadas por um agente de
processamento de informacgdes". Sendo de maneira informal apresentado que o Pensamento
Computacional descreve a atividade mental na formulagdo de um problema para admitir uma
solucdo computacional. A solucdo pode ser realizada por um humano ou maquina, ou mais
geralmente, por combinagdes de humanos e maquinas.

Em sua tese (BRACKMANN, 2017, p.29) aborda diversos pesquisadores e define o PC
como:

O Pensamento Computacional é uma distinta capacidade criativa, critica e
estratégica humana de saber utilizar os fundamentos da Computagdo, nas mais
diversas areas do conhecimento, com a finalidade de identificar e resolver
problemas, de maneira individual ou colaborativa, através de passos claros, de
tal forma que uma pessoa ou uma maquina possam executd-los eficazmente.

A Base Nacional Comum Curricular (2018) traz uma abordagem de pensamento com-

putacional ligada ao ensino, sendo assim necessdrio trazer uma abordagem sobre tendo em
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vista que este trabalho visa contribuir para a educagio brasileira, esta apresenta PC como area
a ser desenvolvida por meio da Matematica, nas dreas da Algebra, Geometria, Probabilidade
e Estatistica. Salientando a importancia dos algoritmos e fluxogramas do PC que podem ser
explorados como objetos de estudo dessa. Frisa também a importancia da habilidade relativa
a Algebra que é a identificacio de padrdes para se estabelecer generalizagdes, propriedades e
algoritmos. Também diz respeito a conhecimentos e habilidades quanto a atitudes e valores a

serem desenvolvido por PC:

* Pensamento Computacional: envolve as capacidades de compreender, analisar, definir,
modelar, resolver, comparar e automatizar problemas e suas solugdes, de forma metddica

e sistematica, por meio do desenvolvimento de algoritmos, e

* Utilizar, propor e/ou implementar solu¢des (processos e produtos) envolvendo diferentes
tecnologias, para identificar, analisar, modelar e solucionar problemas complexos em
diversas dreas da vida cotidiana, explorando de forma efetiva o raciocinio 16gico, o

pensamento computacional, o espirito de investigacdo e a criatividade.

Sendo PC uma area que pode ser integrada com outras, Barcelos e Silveira (2012),
baseando-se no trabalho de Wing (2006), propde agrupar competéncias especificas sob o nome

de pensamento computacional, definido através das seguintes caracteristicas:

* Conceituar ao invés de programar. Resolver um problema aplicando o pensamento com-
putacional significa reduzir problemas grandes e aparentemente insoltiveis em problemas
menores e mais simples de resolver. Isso exige a capacidade de pensar de forma abstrata e

em multiplos niveis, e ndo a mera aplicacdo de técnicas de programagao;

* E uma habilidade fundamental e ndo utilitdria. O pensamento computacional ndo é uma
habilidade mecanica ou utilitiria, mas algo que permite a resolu¢do de problemas diversos
utilizando um recurso obliquo na sociedade atual — os computadores — e por isso deveria

ser desenvolvido por todos os estudantes;

* E a maneira na qual pessoas pensam, e ndo os computadores. A resolu¢dao de problemas
através do pensamento computacional € um tratamento especifico do problema de forma
que ele possa ser resolvido por computadores, € ndo uma reducdo do raciocinio para

simular o processamento do computador;

* Complementa e combina a Matemdtica e a Engenharia. A definicdo de Wing considera o
aporte da Matematica e da Engenharia para a Computacao, e reconhece as particularidades

trazidas pelo enfoque computacional;

* Gera ideias e ndo artefatos. O pensamento computacional nio deve ter necessariamente

como resultado final a produ¢do de software e hardware, e reconhece que os conceitos fun-
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damentais da Computacdo estardo presentes para resolver problemas em varios contextos

do cotidiano;

* Para todos, em qualquer lugar. Por fim, o pensamento computacional pode ser util para

todas as pessoas, em diversas aplicagoes.

Ela argumenta que introduzir o pensamento computacional no ensino bdsico também
significa fomentar o interesse pela drea de Computagdo, mostrando sua versatilidade e relevancia

na resolug@o de problemas do mundo atual.

Outra importante abordagem € dada a cerca da integracdo que Pensamento Computacio-
nal € trazida por de Souza e Javaroni (2019) em seu artigo baseado em et al Meyer, Caldeira e
Malheiros (2011) que PC pode ser desenvolvido nos processos de ensino e aprendizagem de di-
versas dreas de conhecimento, logo, tendo o intuito de vinculd-lo com a Modelagem Matematica,
visto que nas aulas préticas de Matemadtica pode haver uma contextualizacdo da Matematica,
cuja compreensao possa ser "como um caminho para o processo de ensino e aprendizagem da

Matematica ou para o "fazer" Matemdtica em sala de aula".

Em seu artigo Wing (2006) define 4 pilares para o pensamento computacional:

1. Decomposi¢ao: dividir um problema complexo em pequenas partes, a fim de soluciond-las

com mais facilidade;

2. Reconhecimento de padrdes: como a propria expressdo define, ajuda na identificagio de

aspectos comuns nos processos;

3. Abstragdo: analisa elementos que tém relevancia, diferenciando-os daqueles que podem

ser deixados de lado;

4. Algoritmos: redne todos os pilares ja citados e envolve a criagdo de um grupo de regras

para a solugdo de problemas.

Isto €, a ideia de reformular problemas que aparentam ser complexos e transforma-los em algo
capaz de ser compreendido, focando, para isso em cada uma de suas fases a fim de lidar com as

incertezas que muitas vezes os cercam.

Outra visao importante € dada por Brackmann (2017) em sua tese que se baseia no
trabalho de Wing (2006), na qual a abstracdo "€ o conceito mais importante do Pensamento

Computacional, pois o processo de abstrair € utilizado em diversos momentos", tais como:

* Na escrita do algoritmo e suas iteragdes;
* Na selecdo dos dados importantes;

* Na escrita de uma pergunta;
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 Na alteridade de um individuo em relacdo a um robo;

* Na compreensdo e organizacdo de médulos em um sistema".

Vale ressaltar a gama de beneficios que Pensamento Computacional pode gerar na vida
das pessoas, tais como emprego, compreensao do mundo, transversalidade em diferentes areas,
alfabetizacdo digital, produtividade, programacgdo ajuda no aprendizado de outra disciplinas,

inclusdo de minorias, diminuicao de limitagdes fisicas e trabalho em equipe.

Dessa forma Pensamento Computacional e Modelagem Matematica andam juntos e
desempenham um papel importante no desenvolvimento do aprendizado de diversas disciplinas

e contribuem com o despertar do interesse do aluno.
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3 CONJUNTOS E LOGICA FUZZY

Neste capitulo serao abordados conceitos matematicos, aplicados explorando os conjun-

tos e Logica Fuzzy que dao base a todas as aplicagdes abordadas nos capitulos seguintes.

3.1 CONCEITOS BASICOS

A incerteza € algo comum ao ser humano, tendo em vista que o raciocinio lhe € inerente.
Com isso, o uso da Légica Booleana (bindria) baseada em valores de "falso ou verdadeiro" e em
computacdo como "0 ou 1", se torna limitada para ser usada em aspectos de certeza ou incerteza
gradativa. Por exemplo, ao classificar a altura de uma pessoa com 1,75 m, ao fazer uso da Ldgica
Booleana s6 poderiamos classificd-la como "Alta ou Baixa" ja em Légica Fuzzy poderia sem

classificada como "Muito Baixa, Baixa, Um pouco Baixa, Alta e Muito Alta".

Para (TOLEDO; COSENZA, 2004, p. 2):

[...] seres humanos assimilam e usam dados fuzzy, regras difusas (fuzzy) e
informagdes imprecisas, pois € justamente como se tornam aptos a tomar
decisdes sobre situagdes que se mostram governadas pela casualidade. O cérebro
humano raciocina em um ambiente aonde os fatos sdo conhecidos apenas
parcialmente, baseando suas decisdes em informagdes imprecisas, ambiguas
ou incompletas, como por exemplo: a velocidade € elevada ou o ar estd muito
quente.

A medida que houve desenvolvimento tecnoldgico, sistemas inteligentes passaram a
ser criados tendo por base os conceitos da Ldgica Fuzzy. No campo da Matematica Zadeh
(1965) desenvolveu os conceitos de conjuntos e légica fuzzy, dando assim uma abordagem
nao bindria diferente do que € feito na 16gica convencional. Dando assim suporte para grandes

desenvolvimentos nos campos da industria e sadde.

Para obter a formaliza¢do matemadtica de um conjunto fuzzy, Zadeh baseou-se no fato de
que qualquer conjunto cldssico pode ser caracterizado por uma func¢do: sua funcdo caracteristica,

cuja defini¢do € dada a seguir.

Definicao 3.1. Seja U um conjunto e A um subconjunto de U. A funcdo caracteristica de A é

dada por

1, se x€A

xale) = 0, se z¢A

Desta forma, x € uma fun¢do cujo dominio é U e a imagem estd contida no conjunto
{0,1}, com x4(z) = 1 indicando que o elemento x estd em A, enquanto y 4(z) = 0 indica que

x ndo é elemento de A. Assim, a funcdo caracteristica descreve completamente o conjunto A
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ja que tal func¢do indica quais elementos do conjunto universo U sdo elementos também de A.
Entretanto, existem casos em que a pertinéncia entre elementos e conjuntos nao € precisa, isto &,
nao sabemos dizer se um elemento pertence efetivamente a um conjunto ou nao. Por exemplo,

consideremos o subconjunto dos nimeros reais "préximos de 10".

A={zeR:z  przimo de 10}.

Atribuindo os seguintes valores 1000 e 10, 01 pode-se afirmar que estes pertencem a A?
A resposta para esta pergunta € incerta pois ndo € possivel afirmar objetivamente quando niimero

€ proximo de 10, isso vai depender da norma utilizada para definir "préximo".

Definicao 3.2. Seja U um conjunto (cldssico) F' um subconjunto fuzzy de U conhecido também

como conjunto nebuloso é caracterizado pela existéncia de uma funcdo

Yr - U— [071]7

pré-fixada, chamada funcdo de pertinéncia do subconjunto fuzzy F'. O indice F' na
funcdo de pertinéncia é usado em analogia a funcdo caracteristica de subconjunto cldssico,

conforme Definicdo 3.1.

O valor ¢p(z) € [0, 1] indica o grau com que o elemento x de U estd no conjunto fuzzy
F;op(x) = 0e pr(x) = 1 indicam, respectivamente, a ndo pertinéncia e a pertinéncia completa

de z ao conjunto fuzzy F'.

Do ponto de vista formal, a defini¢do de subconjunto fuzzy foi obtida simplesmente
ampliando-se o contra-dominio da fungdo caracteristica, que € o conjunto {0, 1}, para o intervalo
0, 1]. Nesse sentido, podemos dizer que um conjunto cldssico é um caso particular de um dado
conjunto fuzzy, cuja fun¢do de pertinéncia ¢ € sua funcao caracteristica y . Um subconjunto

classico, na linguagem fuzzy, costuma ser denominado por subconjunto crisp.

Exemplo 3.1.1. Para observarmos a diferenga entre os conjuntos fuzzy e crisp, consideremos
que a idade em que uma pessoa é considerada adolescente varia dos 13 aos 17 anos. Podemos

observar esta idade sendo abordada por conjuntos crisp e fuzzy:

Ao ser abordado por conjuntos cldssicos (crisp) A, sua funcdo caracteristica é descrita

por

1, se 13<zx<17

xTr) =
xa(@) 0, se 13<z ou x<I1T.

Por outro lado, e para melhorar a compreensdo do conceito "adolescente" , é razodvel

considerar também que individuos com 11 anos ou que acabaram de completar 19 anos ndo
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estdo muito longe do conceito em questdo. Assim, para descrever esse conjunto por conjunto

fuzzy B, podemos descrever a funcdo de pertinéncia da seguinte forma

1, se 13<z<17
U se 11<x<13
= se 17T<x<19
0, se <11 ou z>19

Para observar esse novo aspecto, um critério menos rigoroso poderia ser observado, de
modo que diferentes individuos ndo pertenceriam ao conjunto com a mesma intensidade, ou
seja, haverd pessoas que pertenceriam mais ao conjunto dos adolescentes que outros. Quanto
mais afastada do intervalo [13,17], menor serd seu grau de pertencimento ao grupo dos
"adolescentes" teriamos assim "quase adolescente, adolescente, muito adolescente e ndo tdo

adolescente'.

Observe que no caso B a pertinéncia da pessoa com idade entre [11,13] este conjunto
varia de forma crescente no intervalo de [0,1] e a pessoa com idade entre [17,19] varia de forma
decrescente no intervalo [0,1] como pode ser observado na "Figura 7" item b.

Figura 6 — a) Func@o caracteristica do conjunto “crisp” adolescente. b) Funcdo trapezoidal caracteristica do
conjunto nebuloso adolescente.

Y
mﬂ mH.i.

L — 1]

A
a) b)

—
[a—
Lok
.
=1

[} 4

="

el

Fonte: (PINHEIRO, 2004, p. 8).

Um subconjunto Fuzzy F' € composto de elementos x de um conjunto classico U,
providos de um valor de pertinéncia a F’, dado por ¢ (x). Podemos dizer que um subconjunto

fuzzy F' de U é dado por um conjunto (classico) de pares ordenados:

F ={(z,¢or(x)),comz € U}.
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Onde cada par (z, ¢r(z)) é chamado de singleton e tem x primeiro, seguido por sua
pertinéncia em F, ¢ (). Em conjuntos crisp o singleton é simplesmente o elemento x por si so.

Em conjuntos fuzzy um sigleton é duas coisas: = e pr(z).

Figura 7 — Singleton

Singleton: Parametro (m)

M Singleton

1 se xX=m 1 @

0 caso contrario

Fonte: (KERSCHBAUMER, 2018, p. 15)

O subconjunto classico de U definido por
suppF = {x € U : pp(z) > 0}

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

conjuntos classica e fuzzy.

O suporte de um conjunto nebuloso sdao os elementos cuja pertinéncia € maior do que

Z€ro.

Exemplo 3.1.2. O conceito de suporte vamos utilizar o exemplo abaixo que trata do cansago de
uma pessoa. Considerando trés conjuntos fuzzy Ay, As e As, que representam o conceito sem

cansago, cansago e muito cansago, respectivamente, apresentados na Figura 8.

As fungdes de pertinéncia que definem esses trés conjuntos, definidos no intervalo [0, 10],

sdo dadas por:



( 1, se <3
pa,(r) =9 5% se 3<x<H
L 0, se x>95
( 0, se <3
B ‘”T_?’ se 3<x<5H
SOAQ(I')_ 7,Tx se 5<£L’§7 )
\ 0, se x>7
( 0, se <5
Vas(x) = % se b<ax<T ,
L 1, se x=>7

Figura 8 — Grifico dos conjuntos fuzzy para Cansago.
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1 A2 CANSACO Ag: MUITO CANSACO
0.8
0.6
0.4
0.2
0 1 2 3 4 5 & T 8 ] 10

Fonte: Autor, 2022.

Assim, os conjuntos suportes dos conjuntos fuzzy Ay, Ay e As sdo:

suppA; = {z € [0,10]|x < 5} = [0, 5],
suppAs = {x € [0,10]|3 < z < 7} =]3,7],
suppAs = {x € [0,10]|z > 45} =|5, 10].
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Outro conceito importante serd abordado a seguir.

Definicao 3.3. Seja A um subconjunto fuzzy de U e o € [0, 1]. O a-nivel de A é o subconjunto
classico de U definido por

[Al*={z €U :¢p(x) > a}, parad < a < 1.

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. Numa linguagem matematica,
[A]° € o fecho do suporte de A e € indicado por suppA. E importante ressaltar que o conjunto

{z € U:pa(x) > 0} = U ndo é necessariamente igual a [A]° = suppA.

A partir da figura 8, podemos tomar um elemento = de [A]* que pertence ao conjunto A.

Tomando o valor de o = 0, 4, temos 0s seguintes conjuntos.

[A1]%* = {z €]0,10]]z < 4,2},
[A5)"* = {z €[0,10]|3,8 < = < 6,2}
[A3]** = {z € [0,10]|z > 5, 8}.

Tomando alpha = 0, 8, teremos 0s seguintes conjuntos a partir dos conjuntos fuzzy da

Figura 7.
[A1]7 = {z €[0,10]|z < 3,6},
[A2)"" = {2 €[0,10]|4,4 < x < 5,6}
[A3]"" = {z € [0,10]|x > 6,4}.
Note que

[A1]0’7 C [A1]0’4
[A2]0’7 C [AQ]OA
[A3]0,7 C [A3]0’4.

Logo, ao considerar um conjunto [A]* e um conjunto [A]” tal que o < 3 entdo [A]* C
[A]°.

3.2 Operacoes com conjuntos fuzzy

Como nos conjuntos crisp (cldssicos), pode-se definir operagdes com conjuntos fuzzy,
como unido, interse¢do e complementagdo. Dados dois subconjuntos fuzzy A e B de U, tais
que suas fun¢des de pertinéncia sdao ¢ 4 € ¢ p respectivamente, podemos definir as operacdes de

unido, interseccao e complementar a seguir.
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Definicao 3.4. A unido entre A e B é o subconjunto fuzzy de U cuja fungdo de pertinéncia é

dada por

paup) (1) = mazr{pa(z), pp}, v € U

Observamos que esta defini¢cdo € uma extensdo do caso classico. De fato, quando A e B

sa0 subconjuntos clédssicos de U temos:

I, se v€A ou r€B
max{xa(z),xs(r)} = 0, se t¢A e z¢B

Assim,

1, se € AUB

— — 7 '
0, se sgAup AP maz{xa(z), xs(x)}

max{xa(r), xp(r)} = {

Definicao 3.5. A intersecdo entre A e B é o subconjunto fuzzy de U cuja funcdo de pertinéncia
é dada por

P(ANB) (z) = min{pa(z), o}, v € U

Como no item anterior, temos uma extensao do caso classico. Descrita da forma

1, se €A e z€B

min{xa(z), xp(z)} = { 0, se €A ou xv¢B

Assim,

1, se € ANB

— = min x), T
0, se vZANB X(AnB) {xa(z), xB(x)}

min{xa(r), xz(z)} = {

Definicao 3.6. O complementar de A é o subconjunto fuzzy A’ de U cuja fungdo de pertinéncia

é dada por

va(x)=1—@pa(x),z €U

Definicao 3.7. Os subconjuntos fuzzy A e B de U sdo iguais se suas funcoes de pertinéncia

coincidem, isto é, se pa(x) = pp(x) para todo x € U.

Para mostrar as operagdes apresentadas acima com conjuntos fuzzy, usaremos o exemplo
na figura 8 que representam os conceitos de sem cansaco, cansado e muito cansado para uma

pessoa. Considerando uma pessoa X com nivel de cansago em 3, 5, temos que a pertinéncia
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ao grupo sem cansaco é dado por 4, (z) = 0,75 e a pertinéncia ao grupo cansado é dada
por p4,(z) = 0,25 . Utilizando as defini¢des de operagdes de conjuntos, podemos realizar as

seguintes operagdes

©a,ua, () = max{0,25;0,75} = 0,75
©a,na, () = min{0,25;0,75} = 0,25
o () = 0,25
o, (x) = 0,75.

Se faz necessdrio listar algumas propriedades principais envolvendo operacdes em

subconjuntos fuzzy.

Preposicao 3.1. As operacoes entre subconjuntos fuzzy satisfazem as seguintes propriedades:

c AUB=BUA

s ANB=BNA

s AUBUC)=(AuB)UC

s AN(BNC)=(AnB)NC

c AUA=A

s ANA=A

s AU(BNC)=(AUB)N(AUC)
s AN(BUC)=(ANB)U(ANC)

e AND=0 e AUD=A

e ANU=A ¢ AUU=U

(AUB) =ANB" e (ANB)=AUB

3.3 Nuameros Fuzzy

Numeros em geral descrevem uma quantidade, medida ou ordem. E por isso sao muito
utilizados por apresentarem uma informagdo qualitativa precisa. Ja o valor numérico nem sempre
€ tdo preciso pois depende dos instrumentos de medida, dos individuos que tomaram a medida e

do objeto a ser mensurado.

Definicao 3.8. Um subconjunto fuzzy A é chamado de niimero fuzzy quando o conjunto universo

no qual p 4 estd definida é o conjunto dos niimeros reais R e satisfaz as condigoes:



36

(1) todos os a-niveis de A sdo ndo vazios, com 0 < o < 1
(1) todos os a-niveis de A sdo intervalos fechados de R, e
(171) suppA = {z € R: p4(z) > 0} é limitado.

Denotamos os a-niveis do nimero fuzzy A por

[A]? = [a1?, an®],Va € [0, 1]

em que ¢ e ax® correspondem respectivamente ao extremo inferior (um valor minimo) e
superior (valor maximo) do intervalo. Resumindo, todos os seus a-niveis sao intervalos fechados,

limitados e ndo vazios.

Observa-se assim que todo niumero real » € um nimero fuzzy particular cuja funcao de

pertinéncia € a sua funcao caracteristica:

1 se z=r

x(@) = 0 se xz#r

Sendo a familia dos nimeros fuzzy indicada por F(R), logo o conjunto de nimeros reais
R é um subconjunto (cldssico ou crisp) de F(RR).

A seguir serdo tratados dois dos nimeros fuzzy mais comuns os nimeros fuzzy triangu-
lares e trapezoidais.

Definicao 3.9. Um niimero fuzzy A é dito triangular se sua funcdo de pertinéncia é da forma

=2 ge a<z<u
u—a
valx) = Z:—ﬁ se u<x<b

0, caso contrario

O gréfico da funcdo de pertinéncia de um nimero fuzzy triangular tem a forma de um

tridngulo, tendo como base o intervalo [a, b] e, como tnico vértice fora desta base, o ponto (u, 1).

Deste modo, os niimeros reais a, v e b definem o nimero fuzzy triangular A que sera
denotado pela terna ordenada (a; u; b) ou por a/u/b. Os « - niveis desses nimeros fuzzy tém a

seguinte forma simplificada

1%, @] = [(u —a)a+a, (u—b)a+b] para todo « € [0,1]

Note que um nimero fuzzy triangular nao € necessariamente simétrico ja que b — u pode
ser diferente de u — a, porém, ¢ 4(u) = 1. Podemos dizer que o nimero fuzzy A é um modelo

matematico razodvel para a expressao linguistica "perto de »". Para a expressao "em torno de



37

u'" espera-se uma simetria. A imposi¢cao de simetria acarreta uma simplificacao na defini¢do de
nimero fuzzy triangular. De fato, seja u simétrico em relagdioaa e b, isto é, u —a = b — u = 6.
Neste caso,
1—@ se u—o0<zx<u-+do
pa(r) = .
0, caso contrario

Para exemplificar um nimero fuzzy simétrico, tomemos um nimero "em torno de 4"que

€ representado na figura 9, e com a seguinte fungdo de pertinéncia

pa(r) =

- se 3,8<0<4,2
0, caso contrario

Obteremos os a-niveis desse subconjunto fuzzy, que séo os indicados pelos intervalos [, an®],

onde

a1 =0,2a0+3,8 e a®*=-0,2a0+4,2.

Figura 9 — Numero fuzzy "em torno de 4".

Fonte: (BASSANEZI; BARROS, 2010, p. 45).

Definicao 3.10. Um niimero fuzzy A é dito trapezoidal se v 4 for da forma
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"”—_s se a<x<b
1 se b<z<e¢
—Z se c<zx<d

0, caso contrario
Os « - niveis desses nimeros fuzzy t€ém a seguinte forma simplificada

(1, a0l =[(b—a)a+a,(c—d)a+d] para todo « € ]0,1]

Figura 10 — Numero fuzzy Trapezoidal.

Fonte: Autor, 2022.

3.4 Légica Fuzzy

A Logica Cléssica (Aristotélica) e a Logica Booleana estdo baseadas fundamentalmente
nos principios da identidade, principio da ndo contradicao e no terceiro excluido. Sendo assim,
toda preposicdo € idéntica a si mesmo, uma proposi¢ao ndo pode ser verdadeira e falsa a0 mesmo

tempo e toda proposicado é verdadeira ou falsa sendo estas as tnicas condi¢des possiveis.

De outra forma na Légica Fuzzy as proposi¢des tem como valor de verdade um sub-
conjunto fuzzy que pode ser linguisticamente considerado como falso, bastante falso, nao

completamente falso, verdadeiro, dentre outras possibilidades.

Sendo assim, se faz necessdrio uma abordagem ampla sobre os conjuntos fuzzy e suas
aplicacdes no que considerariamos como Logica Fuzzy. Nas proximas secdes serdo abordados

alguns aspectos importante sobre esse assunto.
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3.4.1 Relagoes fuzzy

Para introduzirmos o assunto de relacdes fuzzy. Vamos abordar os conceitos em conjuntos
cldssicos que serdo importantes para o entendimento do conteudo a ser apresentado: Produto

Cartesiano e Relacdo entre conjuntos.

Definicao 3.11. O produto cartesiano entre dois conjuntos cldssicos U e V' é dado pelos conjunto

de pares ordenados (u,v) tal que w € U e v € V, ou seja

UxV={(u,v)|lueUnveV}.

Noteque U x V # V x U.
Assim, o produto cartesiano entre n conjuntos Uy, Us, . . ., U,, é dado pelo conjunto de

n-tuplas ordenadas (uy, ug, ..., u,) comu; € Uy,ug € Us, ..., u, € U,.

Definicao 3.12. Uma relacdo (cldssica) R sobre Uy x Uy X ... X U, é qualquer subconjunto
(cldssico) do produto cartesiano U, x Uy X ... X U,. Se o produto cartesiano for formado por
apenas dois conjuntos Uy X U, a relacdo é denominada relacdo bindria sobre U; x U,. Se

Uy=U;=...=U, =U, diz-se que R é uma relacdo sobre U.

Como a relagdo R € um subconjunto do produto cartesiano, entdo ela pode ser represen-

tada por sua fungdo caracteristica

XRIUIXUQX...XUTL—>{0,1},

com

1, se (x1,29,...,2,) €ER

aj’x"...,xn =
XR(T1, 2 ) 0, se (z1,22,...,2,) ¢ R

O conceito matemadtico de relagio fuzzy é formalizado a partir do produto cartesiano
usual entre conjuntos, estendendo a funcdo caracteristica de uma relagdo cldssica para uma

fun¢do de pertinéncia.

No exemplo, abaixo, € possivel verificar este conceito.

Exemplo 3.4.1. SejaU =R eV =R, entdo U x V = R% Uma relagdo de um subconjunto

qualquer de R?, por exemplo

RUV) ={(z,y)lr € Uy € V,w > y}

que pode ser representado pela funcdo caracteristica
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1, se z>y

0, caso contrario

Xr(7,y) = {

Exemplo 3.4.2. Seja U = {1,2},V = {1,4},U x V = {(1,1),(1,4),(2,1),(2,4)}. Uma
relacdo possivel é o subconjunto de U X V em que o primeiro elemento é menor do que o

segundo

RU,V)={(1,4),(2,4)}.

No caso de conjuntos discretos, como os deste exemplo, a fun¢do caracteristica pode ser

representada como uma "matriz relacional".

Tabela 1 — Matriz Relacional

1[4
1101
2101

Fonte: Autor, 2022

Dado que relagdes sao conjuntos também, € possivel estabelecer os operadores entre
relacdes. Logo, as propriedades que valem para os operadores cldssicos de conjuntos também se

estendem para relagdes.

Definicao 3.13. Uma relacdo fuzzy R, sobre Uy x Uy X ... x U, € qualquer subconjunto fuzzy do
produto cartesiano, dessa maneira, uma relacdo fuzzy R é definida pela funcdo de pertinéncia

or: Uy x Uy x ... x U, — [0,1].

Se o produto cartesiano for formado por apenas dois conjuntos, U; x U,, a relagdo é

chamada de fuzzy bindria sobre U; x Us.

Temos ainda que pg(1, ..., z,,) indica o grau com que os elementos da n-upla (1, ..., z,,)

se relacionam pela relagdo R.

Definicao 3.14. O produto cartesiano fuzzy dos subconjuntos fuzzy Ay, As, ..., A, de Uy, Uy, ..., Uy,

é a relagdo fuzzy R = A1 X Ay X ... X An cuja funcdo de pertinéncia é

(pR(xth-“?xn) = ¢A1<x> A 90142<x) ARREWA ()OAn(:cn)7

onde A representa o minimo dos minimos das fung¢des de pertinéncia, sendo r(x1, Ts..., ;) 0

menor grau de pertinéncia dentre as fungdes de pertinéncia (94, (), ..., a4, (x)).
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Exemplo 3.4.3. Para diagnosticar um paciente, o médico parte de certas avaliagcdes de sintomas
(ou sinais) que sdo caracteristicos de cada doen¢a. Para gripe, por exemplo, sdo observadas
caracteristicas de "febre" e "cansaco", dentre outros sintomas, que variam de intensidade
indicando o sintoma ou ndo da doenga. Ao pegarmos dados de um hospital com quatro pacientes

podemos avalid-los segundo o quadro de febre e cansaco, como na tabela abaixo.

Tabela 2 — Quadro da Suspeita de Gripe

Paciente | Febre (/) | Cansaco (C)
1 0,2 0,6
2 0,5 0,8
3 1 1
4 0,7 0,3

Fonte: Autor, 2022

Para o diagnostico do paciente com gripe, serd analisado o grau de pertinéncia ao
conjunto do sintoma febre e ao conjunto cansago em que ele se encontra. O paciente 2 Na tabela
2, por exemplo, tem uma temperatura x cuja funcdo de pertinéncia ao conjunto febre é pp = 0,5
e tem um valor y para cansaco que faz com que . = 0.8. Sendo assim o diagnostico do paciente

2 para a doenga gripe é dado por:

@gripe(xa y) = QOF(:E) A @C(?J) =0,5A0,8=0,5.

Logo, o paciente 2 estd no subconjunto dos febris e cansados, tendo o grau de pertinéncia
0,5, que coincide com o grau de pertinéncia de seu diagndstico para gripe. Este niimero dd

suporte ao profissional da drea tome a melhor decisdo para o tratamento.

Observe que caso adotdssemos o conjunto cldssico (crisp), teriamos por meio do produto
cartesiano, apenas o paciente 3 estaria com gripe nao levando em consideracdo os niveis da

doenca, o que mostra a vantagem para conjuntos fuzzy para este tipo de caso.

3.4.2 Composi¢ao entre relagdes fuzzy bindrias

Definicao 3.15. Considere R e S duas relagoes fuzzy bindrias em U x V e V' x W, respectiva-
mente. A composicdo R o S é uma relacdo fuzzy bindria em U x W cuja fungdo de pertinéncia

é dada por

Pros(T,2) = Zgg[mm(@fz(% Y), sy, 2))]
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Quando os conjuntos U, V' e W sido finitos, entdo a forma matricial da relacdo R oS, dada
pela composicdo [max — min]|, é obtida como uma multiplicagdo de matrizes, substituindo-se o

produto pelo minimo e a soma pelo maximo. De fato, suponha que

U=A{u,ug,...,unh V=A_v,v9,...,0,} e W={w,w,...,w,}

e que

i1 T2 cr Tip S11 S22 ' Sin
o1 T22 -+ Top So91 S22t Son
R - [ S —
T T cee T S S --- 8
ml m2 mn | o n nl n2 np nxp

De acordo com a Defini¢do 3.15, a relagdo fuzzy bindria dada pela composi¢do [max —

min| tem a forma matricial

b1 tap -ty
T RoS— to1 log -+ iy
tml tm2 tmp mxp
onde
tij = sup [min(pr(us, vx), 0s(vk, w;))] = sup [min(ri, si;)]
1<k<n 1<k<n

3.4.3 Operagdes T-norma e T-conorma

Nas operagdes com conjuntos fuzzy utilizam-se os conceitos de norma triangular (T-

norma) e co-norma triangular (T-conorma).
Definicdo 3.16. (T-norma) O operador A : [0,1] x [0,1] — [0,1], A(z,y) = © Ay, é uma
t-norma, se satisfizer as seguintes condigoes:
) elemento mneutro: A(l,x) =1 Az = z;
) comutativa : Nz, y) =z ANy =y Az = Ay, ),
t3) associativa:x AN (yAz)=(xDy) A z;
)

monotonicidade : se < u y<wv,ento Ay <ulwv;

A operagdo t-norma estende o operador A que modela o conectivo "e".
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Definicio 3.17. (T-conorma) O operador <7 (x,y) = x <7 y é uma t-conorma, se satisfizer as

seguintes condigoes:

elemento neutro:<7(0,2) =0 = = x;

)
ta) comutativa: 7 (z,y) =rVy=yvr="y(y, 1)
) associativa:x~7 (Y7 2) = (x VYY) V 2;

)

monotonicidade : se r<u e y<v,ento rVy<u\yuv;

O operador t-conorma v/ : [0, 1] x [0, 1] — [0, 1] estende o operador V que modela o conectivo

" n

ou .

Para representar a unido e interse¢do de conjuntos fuzzy, utilizam-se respectivamente
normas triangulares (T-nomas) e co-normas triangulares (T-conormas). Assim, utilizando-se os

operadores minimo como T-norma e maximo como T-conorma, tém-se:

e Unidode Ae B
wau)(T) = pa(x) V op(x)

* Intersecdode Ae B
pans) (@) = pa(@) A pp(z)

3.4.4 Variaveis linguisticas

Varidveis linguisticas sdo varidveis que possuem valores através de nomes de um conjunto
fuzzy. Para exemplificar temos varidvel altura que pode ser expressa como alta, ndo muito alta,

bastante alta e muito alta. Sendo assim bastante util quando se lida com dados imprecisos.

Em seu livro Zimmermann (2011, p. 141) afirma que "ao recuar da precisdo diante da
complexidade avassaladora, é natural explorar o uso do que poderiamos chamar de varidveis
linguisticas, ou seja, varidveis cujos valores ndo sdo nimeros, mas palavras ou frases em uma

linguagem natural ou artificial".

A motivacdo para o uso de palavras ou frases em vez de nimeros € que as caracterizacdes

linguisticas sdo, em geral, menos especificas do que as numéricas (ZADEH, 1975).

Definicao 3.18. Uma varidvel linguistica é caracterizada por uma quintupla (x, T'(z), U, G,

M) na qual x é o nome da varidvel;

T'(x) (ou simplesmente T') denota o conjunto de termos de x, que é, o conjunto de nomes
de valores linguisticos de x, com cada valor sendo uma varidvel difusa denotada genericamente

por X e abrangendo um universo de discurso U que tem a varidvel u € U;
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G é uma regra sintdtica (que geralmente tem a forma de uma gramdtica) para gerar o

nome, X, de valores de x; e

M ¢é uma regra semantica para associar a cada X seu significado, M (X), que é um

subconjunto difuso de U.

Um determinado X isto é, um nome gerado por GG é chamado de termo.

Para facilitar o simbolismo a seguir, alguns simbolos terdo dois significados sempre que
a clareza permitir isso: x denotard o nome da varidvel ("o rétulo") e o nome genérico de seus

valores. O mesmo serd verdade para X e M (X).

Exemplo 3.4.4. Seja X uma varidvel linguistica com o rotulo "Febre" (ou seja, o rotulo dessa

varidvel é "Febre", e os valores dela também serdo chamados de "Febre") com U = [30,40).

Os termos desta varidvel linguistica, que sdo novamente conjuntos fuzzy, poderiam ser
chamados de "Sem Febre", "Pouca Febre'", "Febre" e assim por diante. A varidvel base u é a
temperatura em °C. M (X)) é a regra que atribui um significado, ou seja, um conjunto fuzzy, ao

termos

MFebre = {(uv ¢Febre(u))|u € [30’ 45]}

T(x) definird o conjunto de termos da varidvel x, por exemplo, no caso Tpepre = { Sem
Febre, Pouca Febre, Febre, Muita Febre} onde G(x) é uma regra que gera os (rétulos de) termos

no conjunto de termos.

Temos entdo:

X : Temperatura para febre;

Universo U : [0,200];

Varidvel Base x € U, e

Conjunto de termos: Trepe = { Sem Febre, Pouca Febre, Febre, Muita Febre}
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Figura 11 — Gréfico de Temperatura para o grau Febre
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Temperaturaem ° C
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Fonte: Autor, 2022.

Exemplo 3.4.5. Em sua dissertacdo Gayer (2017, p. 34) traz o seguinte exemplo que mostra uma
ferramenta para exemplificar varidveis linguisticas utilizando a escala Borg, um instrumento
para analisar a percep¢do do esforco de uma pessoa ao realizar uma atividade fisica, com

quantidade de batimentos cardiacos por minuto.

A escala Borg descreve as varidveis linguisticas de "muito, muito leve", "muito leve",

"o

"relativamente leve", "pouco intenso", "intenso", "muito intenso" "muito, muito intenso”. Essas

varidveis linguisticas estdo representadas na Figura 15 a seguir.

Figura 12 — Variaveis linguisticas dos batimentos por minuto: escala Borg.

@
& § $
4 & & & :
© Muito, L é:: S“- 6? ‘S';- Muito,
muito Fe Lo 5 & S muito
leve -+ . < N < intenso
1 —

T I L T I T T I T T

T
0 6 7 & 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

¥ 10 batimentos/minuto

L

Fonte: (GAYER, 2017, p. 34).
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3.5 Sistemas baseados em regras fuzzy (SBRF)

Um sistema baseado em regras fuzzy, SBRF, é o que utiliza 16gica fuzzy para tomar
decisdes utilizando dados, tendo como aspecto fundamental as fungdes de pertinéncia, gerando
uma saida para cada entrada do sistema. Assim, possuem a habilidade de codificar conhecimento

de forma préxima ao especialista, agilizando processos e diagndsticos.

Figura 13 — Sistema Baseado em Regras Fuzzy bésico

1° FUZZIFICACAO AGREGACAO

2° INFERENCIA

COMPOSICAO
3° DEFUZZIFICACAO

Fonte: Autor, 2022.

Na figura 13 podemos observar a estrutura de pensamento do SBRF, que segue os

seguintes "passos'de raciocinio aproximado:

* O processo de "fuzzificacdo", ocorre na conversao da entrada crisp numa varidvel linguis-

tica usando as funcdes de pertinéncia armazenadas na base de conhecimento difuso.

* Na "inferéncia fuzzy" a base de regras (proposicdes) difusas do tipo SE-ENTAO sio
definidas e analisadas paralelamente. Neste processo também ocorre a agregacao onde é
calculada a importincia de uma determinada regra para a situacao corrente (Parcela SE)
e o processo de composi¢cao onde se calcula a influéncia de cada regra nas varidveis de
saida (Parcela ENTAO). Apés essa andlise, hd conversio da entrada difusa para uma saida

difusa.
£ " : ~n . Les .
* Ja a "defuzzificacdo" consiste em converter os dados fuzzy em valores numéricos precisos,

utilizando véarios métodos para encontrar a saida do sistema.

Na figura 14, Tanscheit (2004, p. 26), podemos ver de forma mais completa as etapas do
SBRF.
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Figura 14 — Sistema Baseado em Regras Fuzzy ou Sistema de Inferéncia Fuzzy

fornecidas por especialistas ou
extraidas de dados numericos

‘\\
para ativar : REGRAS para h:umcc::r a
as regras saida precisa
» FUZZIFICACAO |1 { | DEFUZZIFICACAO —»
Entradas Fy Sﬂ'd_ﬂ
precisas L i precisa
i INFERENCIA [
conjuntos fuzzy conjunto fuzrzy
dc. cnt]-ada :--------m/-:--------------------l dc Eﬂidﬂ.

mapela conjuntos fuzzy em conjuntos fuzzy
determina como as regras sdo ativadas ¢ combinadas

Fonte: (TANSCHEIT, 2004, p. 26).

O elementos Constantes na figura 14 introduzem de forma geral as etapas do SBRF,
buscando gerar uma compreensao inicial sobre o assunto. A seguir serdo dedicadas secdes para
tratar de forma especifica cada processo em que se baseia o0 SBRF: fuzzificagdo, base de regras,
inferéncia fuzzy e defuzzificagdo. Como pré-requisito para o que seguird, abordaremos ainda o
conceito de Banco de Dados.

3.5.1 Fuzzificagdo

A fuzzifica¢do € uma parte importante do sistema pois € nela que ocorre a determinac¢ao
dos valores de pertinéncia das vardveis de entrada e transformacgao de entradas crisp em valores
difusos. Neste processo podem ser utilizadas fungdes de pertinéncia distintas para cada varidvel,
sendo as mais usadas a triangular, trapezoidal e sino, podendo estas serem valoradas de acordo
com a escala de Borg.

E na etapa de fuzzificacio que se utilizam os dados do especialista e onde ocorre também

a ativacdo das regras relevantes para uma situagao especifica.
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3.5.2 Base de regras

Com a participagdo dos especialistas da drea a ser modelada, é criada a base de regras
que representa o conhecimento do controlador sobre as entradas. Dessa forma, as proposi¢oes
fuzzy serdo a parte central do controlador que indicard as "respostas" possiveis de acordo com a

entrada apresentada. Para exemplificar, retomemos o exemplo da figura 15 que utiliza a escala

Borg. Imaginando um exercicio fisico no paciente, um especialista poderia definir as seguintes

regras:

Figura 15 — Varidveis linguisticas dos batimentos por minuto: escala Borg.

Muito,
muito
intenso

Muito,
muito
leve

Ry

é normal.

Ry

normal.

Rg

é regular.

Ry

regular.
Rs
Re

irregular.

Y

|
T

8

T
9 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

¥ 10 batimentos/minuto

T T I Li T I T I I T
10

Fonte: (GAYER, 2017, p. 34).

: Se exercicio simples e esfor¢co é muito, muito leve entao, condi¢do fisica do paciente
: Se exercicio simples e esfor¢o é muito leve entao, condicdo fisica do paciente é
: Se exercicio simples e esforco € relativamente leve entdo, condicao fisica do paciente
: Se exercicio simples e esfor¢o é pouco intenso entao, condi¢do fisica do paciente é

: Se exercicio simples e esforco € intenso entao, condi¢do fisica do paciente € irregular.

: Se exercicio simples e esfor¢o € muito intenso entao, condi¢ao fisica do paciente é
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R7: Se exercicio simples e esfor¢co € muito, muito intenso entao, condicado fisica do

paciente € irregular.

3.5.3 Inferéncia fuzzy

"z

Em seu livro Bassanezi e Barros (2010, p. 118) define que inferéncia fuzzy "€ neste

modulo que cada proposi¢do fuzzy € "traduzida" matematicamente por meio das técnicas da
l16gica fuzzy. E onde se define quais t-normas, t-conormas e regras de inferéncia (que podem ser

implicacdes fuzzy) serdo utilizadas para se obter a relacdo fuzzy que modela a base de regras".

Outra defini¢do interessante € apresentada por Charri, Junior e Silva (2011, p. 10) et al

Wang (1996) em seu artigo:

[...] nesta etapa, as proposicdes (regras) sdo definidas e depois sdo examinadas
paralelamente. No processo de inferéncia fuzzy, os principios da légica fuzzy
sdo usados para combinar as regras fuzzy "SE-ENTAQ" (proposi¢des condicio-
nais) existentes na base de regras com os dados fuzzy de entrada. E o resultado
final desta combinagdo € a regido fuzzy de saida que estd relacionada com a
saida do processo.

Em notas de aula de Tedesco e Vasconcelos (2017) podem ser encontrados os seguintes

passos da inferéncia fuzzy ativacdo do antecedente, implicacdo e agregacao:

1. Ativacdo do antecedente: utiliza os graus de pertinéncia das condi¢des difusas, determi-
nados na fuzzificagcdo e aplica os operadores difusos para obter o grau de verdade das

regras.

2. Implicacdo: Obtém-se os valores de saida de cada regra e a obten¢do de um conjunto

difuso de saida para cada regra.
a) Minimo: C; = min(pregra, C'), onde C; € o conjunto difuso de saida determinado
pela aplicacdo da implicagdo € ,¢4rq € 0 grau de verdade da regra;
b) Produto: €1 = @regra X C, onde C' € o conjunto difuso de saida existente no

consequente da regra.

3. Agregacdo: Agrega os conjuntos difusos obtidos na implica¢io e obtém um tnico conjunto
difuso que descreve a saida do sistema;
* Pra qué?
Porque se espera que o sistema difuso produza uma tnica decisio;

¢ Como?

Normalmente se utiliza o operador de unido maximo descrita por

p(x) = maz(py(x), . .. on(r))-
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* Mas, também pode ser utilizado, outro operador, o operador de unido soma limitada

o(x) =min(1, p1(z) + ... + pu(2)).

Exemplo 3.5.1. Considerando, o exemplo 3.4.3 de um paciente com gripe usemos os grdficos
das funcoes de pertinéncia nas figuras 8 e 11 que representam o cansago e a febre de um paciente
com suspeita de gripe. Tome para cansago o seguinte valor 5,6 e para febre 35,6 °C, teremos

entdo:

1. Ativagdo do antecedente (Passo 1):

* A Febre é Sem Febre com grau de pertinéncia 0,4,

* A Febre é Pouca Febre com grau de pertinéncia 0,6;

* A Febre é Febre com grau de pertinéncia 0;

* O Cansago é Sem Cansaco com grau de pertinéncia 0;
* O Cansago é Cansagco com grau de pertinéncia 0,3, e

* O Cansago é Muito Cansago com grau de pertinéncia 0,7;

Aplicando o operador difuso ¢ peprencansao(Ti) = MIN[@Febre(Ti), ©Cansao(Ti)]. nas com-

posicdo das proposicoes temos
» Se a Febre é Sem Febre (0,4) e o Cansago é Cansaco (0,3) entdo o grau de Gripe é
Pequeno = 0,3 (Py);

e Se a Febre é Pouca Febre (0,6) e o Cansaco é Muito Cansago (0,7) entdo o grau de
Gripe é Médio = 0,6 (M) ;

» Se a Febre é Sem Febre (0,4) e o Cansaco é Muito Cansaco (0,7) entdo o grau de
Gripe é Médio = 0,4 (Ms), e

* Se a Febre é Febre (0) e o Cansago é Muito Cansaco (0,7) entdo o grau de Gripe é
Alto = 0;
2. Implicagdo (Passo 2):

Realizando o cdlculo dos valores difusos de cada, obtemos os seguintes resultados da

implicacdo que podem ser vistos na figura 16 .

* 0,3 pequeno identificado como Pi;

0,6 médio identificado como M,

0,4 médio identificado como M, e

* 0 ¢é Alto mas, ndo participard do processo de inferéncia.
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Figura 16 — Implicacdo no Grau de Gripe

iy
a
Pequeno  p©fadio Alto
1
0,3 i N
-
o 30 60 % Grau de Gripe
o
A
Pequeno Meédio Alto
1
056 A
-
0 0 60 9 Graun de Gripe
o
A
Pequeno Medio Alto
1
mZ
0.4
/ N k.
0 30 60 % Grau de Gripe

Fonte: Autor, 2022.

3. Agregacdo (Passo 3):

Por fim, iremos agregar os conjuntos difusos obtidos, gerando um tinico conjunto difuso
que ird descrever a saida do sistema que pode ser visto na figura 17. No item (a) temos a

agregacdo dos conjuntos obtidos e em (b) o resultado final com os "conjuntos"agregados
gerando um tinico conjunto difuso.
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Figura 17 - Agregacio no Grau de Gripe

Pequeno Meédio Alto
1
0.6 m1
—
¥ \ -h
0 30 60 0 Graude Gripe
(a)
o
A
Pequeno Medio Alto
1
0,6
'III'
0,4
0,3
|
0 30 60 90

Gran de Gripe

(b)

Fonte: Autor, 2022.

Vale ressaltar que quando se utiliza o min na etapa de implicagdo e o max na etapa de
agregacdo, diz-se que foi utilizada a técnica min — max de inferéncia e quando se utilizam
os operadores de soma limitada, diz-se que foi utilizada a técnica aditiva (ou cumulativa) de

inferéncia.

Neste trabalho o método utilizado serd o método de inferéncia de Mamdani, que serd

apresentado adiante.
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3.5.3.1 Inferéncia de Mamdani

Por ser um dos métodos mais utilizados para se obter resultados a partir de regras
fuzzy, o método de inferéncia Mamdani é amplamente aceito por capturar o conhecimento dos
especialistas e conseguir sintetizar um conjunto de regras linguisticas Se-Entao, além de nos

permitir a descri¢do da experiéncia de forma mais intuitiva e humana.

De acordo com Bassanezi e Barros (2010, p. 121), do ponto de vista tedrico, "Mamdani
propde uma relacdo fuzzy bindria M entre x e u para modelar matematicamente a base de
regras, por meio da regra de composi¢ao de inferéncia max — min"conforme o exemplo 3.5.1

especifiquemos:

* Em cada regra R;, da base de regras fuzzy, a condicional "Se = é A; Entdo u é B,"é
modelada pela aplicagdo A (minimo) que, erroneamente, costuma ser denominada por

implicagdo de Mamdani;

* Adota-se a t-norma A (minimo) para o conectivo I6gico "e". E possivel observar grafica-
mente no item (II) da figura 18 o processo ocorrendo da mesma forma que no exemplo

3.5.1, relembrando que sua fun¢do pode ser descrita por

PanB) = minf[pa(r), pp(7)]

* Para o conectivo lgico "ou" adota-se a t-conorma V (méaximo) que conecta as regras fuzzy

da base de regras. Neste caso o processo € visto no item (I) da figura 18 e descrito por:

P(AUB) = maz|pa(z), pp(z)]

o item (III), temos somente uma variavel de entrada.
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Figura 18 — Processo de Inferéncia Mamdani
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Fonte: (WILHELM, 2009, p. 24).
Formalmente, a relacdo fuzzy M € o subconjunto fuzzy X x U cuja fun¢do de pertinéncia
¢ dada por

em(r,y) = max (¢r,(r,y)) = max[pa,(z) A g, (y)],

1<5<r 1<5<r

onde r é o niimero de regras que compdem a base de regras e, A; e B; sdo os subconjuntos
fuzzy da regra j. Os valores ¢4, () € pp, (u) sdo interpretados como os graus com que z € u
estdo nos subconjuntos fuzzy A; e B;, respectivamente, de maneira que )/ nada mais é que a

unido dos produtos cartesianos fuzzy entre os antecedentes e os consequentes de cada regra.
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Figura 19 — Exemplo de Implica¢do fuzzy na Inferéncia de Mamdani

i & &
/I'I.C‘I
SR . 1
h
L
U
h
S C
/2
I‘.
LY
Ul’
Fonte: (SILVA et al., 2011, p.26).
Figura 20 — Exemplo de agregacdo fuzzy na Inferéncia de Mamdani
F 3 F 3 F 3
1
g

Fonte: (SILVA et al., 2011, p.26).

Para conclusdo do SBRF' € necessario apds a inferéncia fuzzy que neste caso serd usada
a Mamdani realize-se o processo de Defuzzificacdo que ird trabalhar apds a agregacao dos

resultados difusos, o que serd visto na préxima subsec¢ao.
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3.5.4 Defuzzificacio

Na defuzzificacdo, tem-se o processo de se traduzir um conjunto fuzzy que foi inferido

por regras fuzzy par um valor real.

Para Shaw e Simdes (1999, p. 52) "O objetivo € obter um tnico valor numérico discreto
que melhor represente os valores inferidos da varidvel linguistica de saida, ou seja, a distribui¢do
de possibilidades. Assim, a defuzzificacdo € uma transformacao inversa que traduz a saida do

dominio fuzzy para o dominio crisp".

O valor crisp a ser escolhido geralmente deve ser um elemento dos suportes dos conjuntos
fuzzy a serem defuzzificados. No entanto, os critérios que sdo usados para encontrar esse
elemento podem depender de bases muito diferentes: podem ser o tipo de inferéncia do qual o
conjunto fuzzy € resultado, podem ser pontos especiais da pertinéncia das func¢des (por exemplo,
maximos ou minimos), podem ser a drea abaixo das funcdes de pertinéncia ou pode ser outros

indicadores. Na figura 21 a seguir € possivel ver alguns desses casos.

Figura 21 — Resultado de diferentes métodos de defuzzificac@o.

abirau de perinéncia

E E E

-
T 'T‘ Saida do controlador

Centro do Maximo Média do Maximo Centro da Area

Fonte: (IVANQUI, 2005, p. 23).

Sendo assim o defuzzificador € um mapeamento de um conjunto nebuloso para um
unico ponto no universo de discurso. Ele € o elemento em um sistema nebuloso que nos permite

transformar a saida de um banco de regras em um tnico ponto (valor numérico).

Temos como principais métodos de defuzzificagdao

* Centro de gravidade (centroide ou centro de 4rea);
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¢ Centro dos maximos, e

* Média dos méximos.
que serdo vistos a seguir.

3.5.4.1 Defuzzificagdo: Centro de Gravidade

Este método de defuzzificagc@o é semelhante a média aritmética para uma distribui¢do de
frequéncias de uma dada varidvel, com a diferenga que os pesos aqui sdo os valores ¢ p(u;), que
indicam o grau de compatibilidade do valor u; com o conceito modelado pelo conjunto fuzzy
B. O centro de gravidade d4 a média das areas de todas as figuras que representam os graus de

pertinéncia de um subconjunto fuzzy,

> i wipn(u;)
Z?:o wr(u;)

Exemplo 3.5.2. O exemplo a seguir foi extraido das Notas de Aula de (ARAUJO, 2013).

G(B) =

Um analista de projetos de uma empresa quer determinar o risco de um determinado

projeto.

Possui os seguintes pardametros:

* Quantidade de dinheiro, e

* Quantidade de pessoas envolvidas no projeto.
E sua base de Regras:

1. Se o dinheiro é adequado ou o niimero de pessoas é pequeno, entdo risco é pequeno
(baixo).

2. Se dinheiro é médio e o niimero de pessoas é alto, entdo risco é normal.

3. Se dinheiro é inadequado, entdo risco é alto.

- Problema a ser resolvido: Para dinheiro = 35% e pessoal = 60% , determinar o Risco.
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Figura 22 — Processo de Fuzzificagdo.

Passo 1: Fuzzificar

Dinheiro
075 |- = h
025 |__________
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1.(d)=0,75& 11, (d) = 0,25
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H#,(p)=02& p,(p) =038

Fonte: (ARAUJO, 2013, p. 38).
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Figura 23 — Aplicacdo da Inferéncia Fuzzy.

Passo 2: Avaliagao das regras
Ou —» maximo e — minimo
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Fonte: (ARAUJO, 2013, p. 39).
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Figura 24 — Aplicag¢do do método Centro de Gravidade.
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Fonte: (ARAUJO, 2013, p. 40).

O cdlculo de Centro de Gravidade do grdfico apds a inferéncia fuzzy da figura 24, é
dado por

(10 + 20 + 30 + 40) x 0,2 + (50 + 60 + 70) x 0,25 -+ (80 + 90 + 100) x 0,75

G(B) =
(B) 0,24 0,240,2+0,25+ 0,25+ 0,25+ 0,75+ 0,75 + 0, 75
267,5
G(B) = —— =170,4.
( ) 378 ?

Para Bassanezi e Barros (2010, p. 126), o método do centro de gravidade, "Entre todos
os métodos de defuzzificacao ele é o preferido, mesmo sendo talvez o mais complicado."
3.5.4.2 Defuzzificacdao: Centro dos Maximos

Este é um procedimento radical, no sentido que sdo levados 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:

oB) =15 (3.1)

onde

i =infiu € R:pp)(u) =mingg(u)}
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s=sup{u e R: gO(B)(U) = mgx ‘P(B)<u)}

3.5.4.3 Defuzzificagdo: Média dos Maximos

Quando se tem o dominio discreto é comum usar como defuzzificador a média dos

maximos cuja defini¢do € dada por:

onde n € dado e u;, com 1 <7 < n, sdo os elementos de maior pertinéncia ao conjunto fuzzy B.

3.5.5 Banco de Dados

Para El Masri (2005, p.3) "Um banco de dados € uma colecdo de dados relacionados. Os
dados sdo fatos que podem ser gravados e que possuem um significado implicito. Por exemplo,

considere nomes, nimeros telefonicos e enderecos de pessoas que voc€ conhece".

Banco de Dados € local onde dados a serem utilizados ficam armazenados para que
possam ser trabalhados de acordo com cada fase do sistema em Loégica Fuzzy. Ele define as

funcdes de pertinéncia dos conjuntos difusos utilizados nas regras difusas.
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4 UMA APLICACAO DE LOGICA FUZZY NO DIAGNOSTICO DE COVID-19

Figura 25 — Estrutura esquemdtica do Virus COVID-19
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Fonte: (ZHOU et al., 2019, p.3).

A pandemia da COVID-19 teve inicio em dezembro de 2019. Inicialmente surgiu em
Wuhan na China e ainda estd em curso até o presente momento no mundo. Trata-se de uma
doenca que tem gerado grandes preocupagdes na sociedade. No primeiro momento, devido a
falta de informacgdes sobre a doenga e estrutura necessaria para combaté-la ou prestar auxilio
aos contaminados, a facilidade de contdgio gerou milhdes de pessoas infectadas e mortes em
todo mundo. Para combaté-la, praticou-se durante um bom tempo o distanciamento social e uso

constante de mascaras.

Em busca do controle da pandemia, diversos testes foram efetuados para verificar a
eficicia de remédios disponiveis para outras doencas, e conforme a pandemia foi se agravando,
diversas nacdes adotaram o isolamento total que ficou conhecido como lockdown. A medida que
o tempo foi passando os nimeros de casos passaram a diminuir devido as medidas adotadas e

desenvolvimento de vacinas eficazes.

No entanto, a falta de profissionais, recursos, vacinas, o alto grau de transmissao e até
mesmo a insatisfacdo com as medidas de prevengdo proporcionaram o desenvolvimento de novas
variantes que continuam propagando a doenca. Estes fatores fizeram com que a pandemia ainda

se encontre entre nos.

Visando contribuir com a sociedade quanto a predi¢ao de casos de infe¢ao e determinagao
de diagnésticos da doenca, diversas pesquisas da drea de Matemética Aplicada em conjunto com
médicos e especialistas, desenvolveram parametros com auxilio da Légica Fuzzy e modelos
matemadticos para a indicagdo do diagndstico da COVID-19 a partir de sintomas apresentados

por possiveis infectados.
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Neste capitulo iremos abordar de forma direta o diagnéstico da COVID-19 com auxilio
da Légica Fuzzy.

4.1 Légica Fuzzy e Diagnésticos Médicos

A decisao diagnédstica por um médico depende normalmente de sua experiéncia, pericia
e de sua habilidade e raciocinio para uso do método adequado. Assim, a drea de diagndsticos
médicos € um campo da Medicina que, a depender da situacdo, possui alta complexidade. Como
fator agregador, o uso de tecnologia tornou-se um facilitador neste processo decisorio. Softwares
especificos foram desenvolvidos com o uso da Ldgica Fuzzy, Inteligéncia Artificial e algoritmo

genético.

A Légica Fuzzy é um método que possui um raciocinio 16gico poderoso e que pode lidar
muito bem com a incerteza dos dados, algo muito comum na drea de diagnodsticos, tornando

possivel sua aplicacio na drea dos diagndsticos médicos.

Algumas, razdes importantes para o uso da Logica Fuzzy como método para modelar a
COVID-19 sao dadas abaixo:

* Os conceitos matematicos por tras da logica fuzzy sdo muito simples. Sua simplificagdo

da complexidade com uma abordagem de naturalidade € um fator importante.
* Cria um ambiente flexivel para lidar com problemas oferecendo diferentes expressoes.

* Oferece uma abordagem tolerante para dados imprecisos. Nada € certo, tudo pode ser

expresso em valores relativos fazendo abordagens diferentes.

* Pode modelar funcdes ndo lineares complexas. Assim, a COVID-19 ser expressa como um

sistema fuzzy adequado combinando entrada-saida dados.
* Constrdi um sistema usando a experiéncia e o conhecimento de especialistas de alto nivel.

* As técnicas convencionais conhecidas ndo precisam ser negligenciadas. Na maioria das

aplicacdes, fuzzy ldgica e técnicas tradicionais sdo facilmente usadas concomitantemente.

4.2 Aplicando o Diagnéstico da COVID-19 com 3 Variaveis

A questdo do diagnédstico da COVID-19 € abordada por Hossain e Hossain (2021, p.
4) por meio de um sistema de inferéncia fuzzy e usando o método Mamdani considerando
trés varaveis: Febre, Saturacdo de Oxigénio, Cansago. A analise das varidveis pode resultar
em: diagnostico positivo para a COVID-19, diagnéstico negativo para a COVID-19 ou nenhum

comentario.

Neste trabalho serdao usadas as varidveis Febre, Cansaco e Tosse Seca que sdo considera-

dos por Fu (2020, p. 7) como principais sintomas de pessoas com Covid-19.



64

Sao utilizadas fungdes de pertinéncias para os parametros "Febre", "Tosse Seca" e
"Cansaco" que sdo encontradas no trabalho de Uysal e Utku (2021, p. 6-7).

A seguir, a descri¢do de tais pardmetros € vista na tabela 3:

Tabela 3 — Quadro com os Pardmetros e Varidveis Linguisticas Fuzzy

Parametros Varidveis linguisticas Alcance
1. Febre Sem Febre (SF), Pouca Febre (PF), Fe- | 34-39 °C
bre (F), Muita Febre (MF)
2. Tosse Seca Pouca Tosse (PT), Tosse Moderada | 0-10
(TM), Muita Tosse (MT)
3. Cansaco Sem cansaco (SC), Cansago (C), Muito | 0-10
Cansago (MC)
4. Situacdo de COVID-19 | Covid Negativo (CN), Sem comentdrios | 0-10
(SemC), Covid Positivo (CP)

Fonte: Autor, 2022.

Utilizaremos aqui Inferéncia Mamdani e defuzzificagdo por Centro de Gravidade.

4.2.1 Sistema Baseado em Regras Fuzzy para diagnéstico da Covid-19

Na figura 26 pode-se observar o S BRF' que foi desenvolvida no software MATLAB ®),
onde temos os conjuntos fuzzy (parametros) "Febre", "Tosse Seca" e "Cansago" que estdo no
processo de fuzzificagdo. A inferéncia € a unidade principal deste sistema. O seu trabalho é tomar
decisdes e ,para isso, sdo utilizadas regras "se-entdo", para implicar isso as regras sio utilizados
os conectivos "ou" ou "e". E por fim na defuzzificagdo que € representada pela "situacdo de

Covid-19" converte os valores difusos em valores reais.

Dividindo o SBRF em blocos, temos:

1. Unidade de interface de fuzzificacio - converte as os valores reais em valores difusos.
2. Base de regras - contém regras fuzzy do tipo se-entdo.

3. Banco de dados - define as func¢des de pertinéncia de conjuntos fuzzy usados em regras

fuzzy.
4. Unidade de Tomada de Decisdo (Inferéncia) - Realiza operagdo sobre regras.

5. Unidade de interface de defuzzificacdo - converte os valores difusas em valores reais.



65

Figura 26 — Maquina de Inferéncia Fuzzy do Diagndstico de COVID-19

Fuzzificacio Regulacio Defuzificacio
Regras: se entio
Febre
Diagnastico Covid19
(mamdani)
Tosse_Seca /
Situacdo_Covid1l9

Cansaco

Fonte: Autor, 2022.

4.2.2 Fuzzificagdo

Considerando os fatores que identificam a COVID-19 definiu-se os conjuntos fuzzy,
Febre, Tosse Seca e Cansaco, como parametros de entrada e o parametro de saida que € "Situagdo
de COVID-19". Para eles foram atribuidas varidveis linguisticas e func¢des de pertinéncia dos
tipos triangular ou trapezoidal.

A funcdo de pertinéncia para o parametro de entrada Febre possui quatro varidveis
linguisticas que sdo: Febre (F), Sem Febre (SF), Febre (F) e Muita Febre (MF). As funcdes de
pertinéncia das varidveis linguisticas para Febre sdo:

1, se <35

Febre (Sem_Febre) = ¢ -2 s¢ 35 <z <36

0, se x>36

0, se <35 ou x>36

Febre (Pouca_Febre) = 235 se 35 <x <36

Tt se 36 <2 <37

0, se <36 ou x>38
Febre (Febre) = x‘T% se 35<x<36

36fo se 36 <x <38

0, se x<37
Febre (Muita_Febre) = { =37 g¢ 37 <z < 38

, se x>38



A seguir, o gréifico de cada uma das funcdes:

Figura 27 — Gréfico das Fungdes de pertinéncia da Febre

plot points: 181
Membership function plots
T T

Sem_Febre Pouca Febre Febre Muita_Febre

input variable " Febre”

Fonte: Autor, 2022.
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A funcdo de pertinéncia do parametro de entrada Tosse Seca possui as seguintes variaveis

Tosse_Seca (Pouca_Tosse) = 37z ge 3<zx<5h

Tosse_Seca (Tosse_Moderada) = 3 g 3<zx<5h

Tosse_ Seca (Muita_Tosse) = 25 ge <z <7

A seguir o gréfico de tais funcoes:

linguisticas: Pouca Tosse (PT), Tosse Moderada (TM) e Muita Tosse (MT). As fungdes de
pertinéncia para esta varidvel sdo:
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Figura 28 — Grifico das Funcdes de pertinéncia da Tosse Seca

plot points: 181

Pouca_Tosse Tosse_Moderada

Membership function plots
T T T

Muita_Tosse

| | T | |

Fonte: Autor, 2022.

input variable "Tosse_Seca™

&
o

Seguindo os mesmos passos das fungdes anteriores, temos que a funcdo de pertinéncia

para o pardmetro de entrada Cansaco possui trés varidveis linguisticas: Sem Cansacgo (SC),

Cansaco (C), Muito Cansaco (MC). Serdo apresentadas as fun¢des de pertinéncia das varidveis

linguisticas para o Cansaco e na figura 29 tem-se o grafico de cada funcdo de pertinéncia para

este parametro:

Cansaco (Sem_Cansago) = 3—Tf”
0, se =z

Cansaco (Cansago) = 23
T—x

1

Cansaco (Muito_Cansago) = mT—f"

se <3
3<z<5h
se xr>H

ou xT>7T
3<x<h
b<ae <7

se xr<5H
5 < <7
se r>7
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Figura 29 — Gréfico das Fungdes de pertinéncia do Cansago

plot points: 181

Membership function plots
T U T

Sem_Cansaco Cansago Muito_Cansago

| | T | | | T | |
1 2 4 6 [ g 9 10
input variable "Cansago”

Fonte: Autor, 2022.

A funcdo de pertinéncia para o parametro de saida Situacdo de COVID-19 esta dividida
em trés varidveis linguisticas: Covid Negativo (CN), Sem comentarios (SemC) e Covid Positivo
(CP). Concluindo, serdo apresentadas as funcdes de pertinéncia das varidveis linguisticas para o
Situagao de COVID-19 e na figura 30 tem-se o grafico de cada funcdo de pertinéncia para este

parametro:

1, se <0
Situagdo de Covid-19 (Covid_Negativo) = 5%6"” se 0<z<50
0, se x>50

0, se <30 ou x>70

Situagdo de Covid-19 (Sem_Comentérios) = x;_g)o se 30 <z <50
702—6’” se b0<x <70

0, se x<50
Situagdo de Covid-19 (Covid_Positivo) = ¢ =22 se 50 < z < 100
1, se x>100
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Figura 30 — Gréfico das Fungdes de pertinéncia da Situagdo de Covid-19

plot points: 181
Membership function plots
T T T T T T T T T
Covid_Negativo Sem_Comentarios Covid_Positivo
1
ol
i | | | | T | | | |
10 20 ~ - 80 an 1

output variable "Situacao_Covid19™

Fonte: Autor, 2022.

4.2.3 Base de Regras

Para o diagnéstico da COVID-19 tomou-se como relevantes as seguintes 27 regras fuzzy
das 36 possiveis. Estas representam algumas varidveis linguisticas para cada parametro de entrada

e resultam em uma saida possivel.
1. Se (Febre € SF) e (Tosse Seca é MT) e (Cansaco é SC), entdo (Consequéncia de COVID-19
é SemC).

2. Se (Febre é SF) e (Tosse Seca € MT) e (Cansaco é C), entdo (Consequéncia de COVID-19
é CP).

3. Se (Febre é SF) e (Tosse Seca é MT) e (Cansago € MC), entdo (Consequéncia de COVID-19
é CP).

4. Se (Febre € SF) e (Tosse Seca ¢ TM) e (Cansaco € SC), entdo (Consequéncia de COVID-19
€ CN).

5. Se (Febre é SF) e (Tosse Seca € TM) e (Cansago é C), entdo (Consequéncia de COVID-19
é CP).

6. Se (Febre é SF) e (Tosse Seca ¢ TM) e (Cansago ¢ MC), entdo (Consequéncia de COVID-19
é CP).

7. Se (Febre é SF) e (Tosse Seca é PT) e (Cansago é SC), entdo (Consequéncia de COVID-19
é SemC).



10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.
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Se (Febre € SF) e (Tosse Seca € PT) e (Cansago é C), entdo (Consequéncia de COVID-19
é CN).

. Se (Febre é SF) e (Tosse Seca é PT) e (Cansaco € MC), entdo (Consequéncia de COVID-19

¢ CN).

Se (Febre é F) e (Tosse Seca é MT) e (Cansago é NT), entdo (Consequéncia de COVID-19
é CP).

Se (Febre é F) e (Tosse Seca é MT) e (Cansaco € T), entdo (Consequéncia de COVID-19 é
CP).

Se (Febre € F) e (Tosse Seca € MT) e (Cansaco € MC), entdo (Consequéncia de COVID-19
é CP).

Se (Febre é F) e (Tosse Seca ¢ TM) e (Cansaco é SC), entdo (Consequéncia de COVID-19
€ CN).

Se (Febre € F) e (Tosse Seca € TM) e (Cansago é C), entdo (Consequéncia de COVID-19 é
CP).

Se (Febre € F) e (Tosse Seca ¢ TM) e (Cansaco € MC), entdo (Consequéncia de COVID-19
é CP).

Se (Febre € F) e (Tosse Seca € PT) e (Cansaco é SC), entdo (Consequéncia de COVID-19
é CN).

Se (Febre € F) e (Tosse Seca é PT) e (Cansago € C), entdo (Consequéncia de COVID-19 é
CP).

Se (Febre é F) e (Tosse Seca é PT) e (Cansago é MC), entdo (Consequéncia de COVID-19
é CP).

Se (Febre é MF) e (Tosse Seca é MT) e (Cansaco é SC), entdo (Consequéncia de COVID-19
¢ SemC).

Se (Febre € MF) e (Tosse Seca € MT) e (Cansacgo € C), entdo (Consequéncia de COVID-19
é CP).

Se (Febre é MF) e (Tosse Seca é MT) e (Cansaco € MC), entdo (Consequéncia de COVID-
19 é CP).

Se (Febre é MF) e (Tosse Seca é TM) e (Cansaco é SC), entdo (Consequéncia de COVID-19
¢ CN).

Se (Febre ¢ MF) e (Tosse Seca ¢ TM) e (Cansaco € C), entdo (Consequéncia de COVID-19
é CP).
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24. Se (Febre ¢ MF) e (Tosse Seca € TM) e (Cansago é MC), entdao (Consequéncia de COVID-
19 é CP).

25. Se (Febre é MF) e (Tosse Seca é PT) e (Cansaco € SC), entdo (Consequéncia de COVID-19
é CN).

26. Se (Febre ¢ MF) e (Tosse Seca é PT) e (Cansaco € C), entdo (Consequéncia de COVID-19
é CP).

27. Se (Febre ¢ MF) e (Tosse Seca € PT) e (Cansaco é MC), entdo (Consequéncia de COVID-19
é CP).

Na proxima subsecdo, estas regras serdo utilizadas no processo de inferéncia onde serd

utilizado o método de inferéncia de Mamdani.

4.2.4 Inferéncia Fuzzy

Nesta secdo, ocorrerem os mesmos processos (Ativacao do Antecedente, Implicagcdo e
Agregacdo) indicados na sec¢do 3.5.3 e subsecdo 3.5.3.1. No entanto, o processo serd automatizado

fazendo uso de nimeros fuzzy triangulares e a caixa de ferramentas do software MATLAB ®.

Em seus artigo Uysal e Utku (2021, p. 8) descrevem que o visualizador de regras exibe o
roteiro que abrange todo o processo de inferéncia difusa. Para o nosso modelo a base de regras

pode ser vista na figura 31.
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Figura 31 — Base de Regras no MATLAB

Febre = 37 Tosse_Seca = 5.66 Cansago = 5.79 Situagio_Covid19 = 81.7
L= [ ] I == L[ | A
2 [ = | | [ ==— L ] I
s [ — | | L = [ == I
4 [ [ | [ S L — 1 ] e ]
5 L | | L (I S
6 [~ [ | =S S I = I
T = 1 Ll ] L— 1 L ]
s [~ | | L — [ [ e
o [ | | L — [ L — e
0 [ T ] I =— L — 1 1 1
o T N [ E=S— L | I—————
2 [ s ] = L — I ——
I [ S L— 1 e ]
< I S L L | (I
15 ] [ S L — [E—————
16 [ o ] [ L— 1 e
v e ] = ] s N —
18 [ | L] | L
o [ [ | I =— L — 1 1 L
20 [ L= ] [ =— [ S I
2 [ L ] [ =—— L — I
2 [ L ] [ S L— 1 ] e
s [ L= | L e N ————
O I [ L — I
s [ L | [ L— 1 e
26 | | |
or [ L7 | L =1 ] L 1

34 39 0 10 0 10 [I—— =
0 100

Fonte: Autor, 2022.

Os gréficos da primeira linha na figura mostram as entradas e saidas da primeira regra.
Da mesma forma, a segunda linha mostra a segunda regra e assim sucessivamente até vigésima

sétima linha que mostra a vigésima sétima regra.

Os graficos mostrados em amarelo nas primeiras trés colunas mostram as fungdes de
pertinéncia que pertencem as entradas das regras, enquanto os grificos azuis na dltima coluna

mostra as funcdes de pertinéncia com base nos valores de resultados da saida.

O gréfico na dltima linha da coluna de saida expressa o resultado da decisdo ponderada
integrada do sistema de inferéncia fuzzy a partir dos valores, a linha em vermelho indica o valor

do resultado da defuzzificacdo pelo método Centro de Gravidade.

4.2.5 Defuzzificacio

Para traduzirmos os valores difusos obtidos na secdo 4.2.4, serd utilizado o método de
defuzzificacdo Centro de Gravidade. Vale lembrar que este método tem o resultado da média das

areas de todas as figuras que representam os graus de pertinéncia de um subconjunto fuzzy.

Pode-se observar as resultantes de todas as regras apresentadas na figura 31. Embora

nosso estudo envolva trés varidveis de entrada e uma saida nao € possivel a representacdo em um
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grafico de superficie que envolvam todas elas, pois o grafico s6 admite duas entradas e uma saida.
Tomando dois parametros de entrada combinados entre si (Cansago x Febre; Cansago x Tosse
Seca; Tosse Seca x Febre) temos o resultado de saida (Situagao de COVID-19) nos graficos de

superficie das figuras 32, 33 e 34.

Porém, destacando que, quando h4 mais de dois pardmetros envolvidos os dados obtidos
podem ndo ser tdo precisos quanto se envolve apenas dois parametros, algo que pode ser notado

em nossos graficos, devido ao modelo levar em conta trés parametros.

No entanto, na figura 33, observa-se a variagdo nado-linear da Situacdo de COVID-19,
como fung¢do de pertinéncia para o Cansaco e da Tosse Seca, que foi gerada a partir da base de
regras estabelecidas. Desta forma, verifica-se que os valores de Cansago e Tosse Seca apresentam
como resultado da inferéncia de um valor, no intervalo [0,100] onde dentro deste pode ocorrer
resultados de COVID-19 positivo, negativo ou Sem comentarios. Foi possivel inferir pela figura
33 que para o Cansaco de "5" e Tosse Seca sendo "6" apds a defuzzificacdo, o indice da situagdo
de Covid-19 médio préximo de "50" que seria a situacdo "Sem Comentdrios", que € mostrado no

gréfico de superficie.

Ja na figura 32 podemos observar a superficie gerada interpolando os parametros Febre e
Cansaco para obtermos valores para a Situagao de COVID-19. Podemos observa que se atribuindo
o valor "10" para o Cansaco e "38" para Febre obtemos o valor de "80" para COVID-19, resulta
em COVID-19 Positivo.

E por fim, obtemos na figura 34 a superficie relacionando os pardmetros Febre e Tosse
Seca. Ao considerar o valor para Febre "35" e "3" para Tosse Seca temos um préximo de "10",

que corresponde a Situacdo de COVID-19 negativo.



Figura 32 — Relacdo entre Cansaco, Febre e Situacdo de COVID-19
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Cansaco

Fonte: Autor, 2022.

Figura 33 — Relacgao entre Cansaco, Tosse Seca e Situacdo de COVID-19

Situacdo_Covid1l9

Cansaco

Tosse_Seca

Fonte: Autor, 2022.
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Figura 34 — Relagdo entre Febre, Tosse Seca e Situagdo de COVID-19

0
-]
Pl

&2
-]
:

Situagdo_Covidl19

35
0 34

Tosse_Seca Febre

Fonte: Autor, 2022.

Este modelo € uma forma utilizada para a predicao de diagnostico da COVID-19, tendo
em vista que muitas vezes niao € possivel conseguir exames de imediato em uma unidade

hospitalar, ou, quando esses exames sdo realizados, hd uma demora na liberagdo dos resultados.

4.3 lIndice de Gravidade de Paciente com COVID-19

Nesta secdo, iremos usar os parametros disponibilizados pelo Ministério da Saude do
Brasil por meio da 4° edicdo de seu guia orientador para o enfrentamento da pandemia na rede
de atencdo a saide, onde temos dados disponiveis para definir o indice de gravidade do paciente
com COVID-19, gerado por um modelo de inferéncia Fuzzy usando o MATLAB (BRASIL,
2021). Essa abordagem, via modelagem por 16gica fuzzy constitui-se como uma alternativa que
para agilizar o tratamento do paciente. Os pardmetros de entrada e de saida sdo vistos na Tabela

4 suas func¢des de pertinéncia nas figuras 36, 37, 38 e 39.
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Tabela 4 — Quadro com as Varidveis e Parametros Linguisticos Fuzzy

Parametros Variaveis linguisticas Alcance

1. Febre Baixa, Moderada, Alta, Muito Alta 34-39 °C
2. Tosse Seca Baixa, Média, Alta 0-10
3. Cansago Baixo, Médio, Alto 0-10
4. Dor Persistente no Peito | Baixa, Média, Alta 0-10
5. Dor de Garganta Baixa, Média, Alta 0-10

6. Oxigenagdo Muito Baixa, Baixa, Normal 88-100%
7. Falta de Ar Baixa, Média, Elevada 0-10
8. Gravidade de COVID-19 | Leve, Moderado, Grave 0-10

Fonte: Autor, 2022.

4.3.1 Sistema Baseado em Regra Fuzzy (SRBF)

Como apresentado na secdo 4.2, usaremos o SBRF' que € apresentado na figura 35
através do Software MATLAB®. Serd usado o método de inferéncia de Mamdani e para
defuzzifica¢ao serd usado o método do Centro de Gravidade. Em sequéncia serao apresentadas
as funcdes de pertinéncia envolvidas, a base de regras do sistema, os resultados da inferéncia
e o de defuzzificacdo. Para complementar, serdo apresentadas as superficies obtidas apds a

defuzzificagao.

Figura 35 — Sistema do Indice de Gravidade do paciente com COVID-19

Fuzzificacio Regulacio Defuzificagio

regras: se entio

Tosse_Seca

Cansaco COVIDBRMS

Dor_Persistente_no_Peito {mamdani)

Dor_de_Garganta

4

Oxigenagdo Gravidade_Covid_19

Falta de Ar

Fonte: Autor, 2022.

4.3.2 Fuzzificagdo

Ao considerar fatores para identificar a Gravidade da doenga em paciente com COVID-19
foram definidos como parametros de entrada Febre, Tosse Seca, Cansago, Dor Persistente no
Peito, Dor de Garganta, Oxigenagdo e Falta de Ar. Também definiu-se o pardmetro de saida

Gravidade de COVID-19. As funcdes de pertinéncia para a varidvel de entrada Febre em quatro
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categorias linguisticas sdo: Baixa, Moderada, Alta e Muito Alta, o que pode ser visto na figura 36.
As funcdes de pertinéncia para a variavel de entrada Oxigenacdo em trés categorias linguisticas
sao: Muito Baixa, Baixa e Normal, se encontram na figura 38. As funcdes de pertinéncia para
as varidveis de entrada Tosse Seca, Cansaco, Dor Persistente no Peito, Dor de Garganta e Falta
de Ar em trés categorias linguisticas sdo: Baixo(a)/Pouca, Médio e Alto(a)/Elevada, o que pode
ser visto na figura 37. Também a fun¢do de pertinéncia para o pardmetro de saida Situacao de

COVID-19 em trés categorias linguisticas: Leve, Moderado e Grave, pode ser vista na figura 39.

Ao usar o nimero fuzzy triangular e a caixa de ferramentas MATLAB® do Mamdani,

os seguintes graficos sdo obtidos:

Figura 36 — Grafico das Fungdes de pertinéncia da Febre

plot points: 181
Membership function plots

Baixa Moderada Alta Muito_Alta

! ! ! T ! ! ! ! !

input variable " Febre"

Fonte: Autor, 2022.
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Figura 37 — Grafico das Fungdes de pertinéncia para Tosse Seca, Cansago, Dor Persistente no Peito, Dor de

Garganta e Falta de Ar
i i plot points: 181
Membership function plots
T T T T T T T T T
Baixo Médio Alto
1
0 ] ] ] ] T ] 1 ] ]
0 1 2 3 5 G 7 8 g 10
Fonte: Autor, 2022.
Figura 38 — Grafico das Funcdes de pertinéncia da Oxigenagao
i i plot points: 181
Membership function plots
T T T T T
Muito_baixa Baixa MNormal
1
0 | 9 ] | |
88 890 92 94 965 98 100

input variable "Oxigenagao”

Fonte: Autor, 2022.
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Figura 39 — Grafico das Fung¢des de pertinéncia da Gravidade do paciente com Covid-19

plot points: 181
Membership function plots

Leve Moderado Grave

| | | | | T | | |
10 20 30 40 50 60 70 S0 90 100
output variable "Gravidade_Covid_19"

Fonte: Autor, 2022.

4.3.3 Base de Regras

Para o indice de gravidade do paciente com COVID-19 tomou-se como relevantes as
seguintes 25 regras fuzzy das 8.748 possiveis. Estas representam algumas varidveis linguisticas

para cada parametro de entrada e resultam em uma saida possivel para gravidade de Covid-19.

1. Se (a Febre é Baixa) e (a Tosse Seca € Baixa) e (o Cansago € Baixo) e (a Dor de Garganta
¢ Baixa) entdo (a Gravidade de COVID-19 é Leve) .

2. Se (a Febre € Baixa) e (a Tosse Seca ¢ Média) e (o Cansaco é Baixo) e (a Dor de Garganta
é Média) entdo (a Gravidade de COVID-19 é Leve).

3. Se (a Febre ¢ Moderada) e (a Tosse Seca é Baixa) e (o Cansaco é Médio) e (a Dor de
Garganta € Baixa) entdo (a Gravidade de COVID-19 € Leve).

4. Se (a Febre é Moderada) e (a Tosse Seca ¢ Média) e (o Cansaco € Baixo) e (a Dor de
Garganta € Baixa) entdo (a Gravidade de COVID-19 € Leve).

5. Se (a Febre é Moderada) e (a Tosse Seca € Baixa) e (o Cansaco € Baixo) e (a Dor de
Garganta € Média) entdo (a Gravidade de COVID-19 € Leve).

6. Se (a Febre é Baixa) e (a Tosse Seca € Baixa) e (o Cansaco é Médio) e (a Dor de Garganta
é Média) entdo (a Gravidade de COVID-19 é Leve).

7. Se (a Febre € Baixa) e (a Tosse Seca € Média) e (o Cansaco € Médio) e (a Dor de Garganta
¢ Baixa) entdo (a Gravidade de COVID-19 € Leve).
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Se (a Febre ¢ Baixa) e (a Tosse Seca é Média) e (o Cansago é Médio) e (a Dor de Garganta
¢ Média) entdo (a Gravidade de COVID-19 é Moderado).

. Se (a Febre ¢ Moderada) e (a Tosse Seca é Baixa) e (o Cansaco ¢ Médio) e (a Dor de

Garganta € Média) entdo (a Gravidade de COVID-19 é Moderado).

(a Febre ¢ Moderada) e (a Tosse Seca ¢ Média) e (o Cansaco € Baixo) e (a Dor de Garganta
¢ Média) entdo (a Gravidade de COVID-19 é Moderado) .

(a Febre é Moderada) e (a Tosse Seca é Média) e (o Cansago é Médio) e (a Dor de Garganta
¢é Baixa) entdo (a Gravidade de COVID-19 é Moderado) .

(a Febre é Moderada) e (a Tosse Seca ¢ Média) e (o Cansago é Médio) e (a Dor de Garganta
¢ Média) entdo (a Gravidade de COVID-19 é Moderado) .

(a Febre € Alta) e (a Tosse Seca € Média) e (o Cansaco é Médio) e (a Dor de Garganta é
Média) entdo (a Gravidade de COVID-19 é Moderado).

(a Febre ¢ Moderada) e (a Tosse Seca é Alta) e (o Cansaco é Médio) e (a Dor de Garganta
¢ Média) entdo (a Gravidade de COVID-19 é Moderado).

(a Febre ¢ Moderada) e (a Tosse Seca é Média) e (o Cansago é Alto) e (a Dor de Garganta
é Média) entdo (a Gravidade de COVID-19 é Moderado).

(a Febre é Moderada) e (a Tosse Seca ¢ Média) e (o Cansago é Médio) e (a Dor de Garganta
¢é Alta) entdo (a Gravidade de COVID-19 é Moderado).

(a Febre € Alta) e (a Tosse Seca € Alta) e (o Cansago € Alto) e (a Dor de Garganta é Alta
entfo (a Gravidade de COVID-19 é Grave).

Se (a Febre ¢ Moderada) ou (a Tosse Seca é Média) ou (o Cansaco € Médio) ou (a Dor
Persistente no Peito ¢ Média) ou (a Dor de Garganta é Médio) ou (a Oxigenacao é Baixa)
ou (a Falta de Ar é Média) entdo (a Gravidade de COVID-19 é Grave).

Se (a Febre ¢ Moderada) ou (a Tosse Seca € Média) ou (o Cansaco € Médio) ou (a Dor
Persistente no Peito é Alta) ou (a Dor de Garganta é Médio) ou (a Oxigenacao € Baixa) ou
(a Falta de Ar é Média) entdo (a Gravidade de COVID-19 é Grave).

Se (a Febre ¢ Moderada) ou (a Tosse Seca € Média) ou (o Cansaco € Médio) ou (a Dor
Persistente no Peito € Média) ou (a Dor de Garganta ¢ Médio) ou (a Oxigenagao é Muito
Baixa) ou (a Falta de Ar é Média) entdo (a Gravidade de COVID-19 é Grave).

Se (a Febre ¢ Moderada) ou (a Tosse Seca é Média) ou (o Cansaco € Médio) ou (a Dor
Persistente no Peito é Média) ou (a Dor de Garganta é Médio) ou (a Oxigenacao é Baixa)
ou (a Falta de Ar ¢é Elevada) entio (a Gravidade de COVID-19 é Grave).
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22. Se (a Febre é Moderada) ou (a Tosse Seca € Média) ou (o Cansaco é Médio) ou (a Dor
Persistente no Peito é Alta) ou (a Dor de Garganta é Médio) ou (a Oxigenacao € Baixa) ou
(a Falta de Ar é Elevada) entdo (a Gravidade de COVID-19 é Grave).

23. Se (a Dor Persistente no Peito é Alta) ou (a Oxigenacdo € Muito Baixa) ou (a Falta de Ar é
Elevada) entdo (a Gravidade de COVID-19 é Grave).

24. Se (a Febre é Alta) ou (a Dor Persistente no Peito € Alta) ou (a Oxigenagdo é Muito Baixa)
ou (a Falta de Ar ¢é Elevada) entdo (a Gravidade de COVID-19 é Grave).

25. Se (o Cansacgo é Alto) ou (a Dor Persistente no Peito é Alta) ou (a Oxigenagao é Muito
Baixa) ou (a Falta de Ar é Elevada) entdo (a Gravidade de COVID-19 é Grave).

Na proxima subsecao, estas regras serdo utilizadas no processo de inferéncia onde sera

utilizado o método de inferéncia de Mamdani.

4.3.4 Inferéncia Fuzzy

Nesta subse¢do, bem como ocorreu na subsecdo 4.2.4, ird ocorrer 0 mesmo processo
(Ativacdo do Antecedente, Implicacdo e Agregacdo) indicados na sec¢ao 3.5.3 e na subsecao
3.5.3.1. No entanto, o processo serd automatizado fazendo uso dos nimeros fuzzy triangulares e
sa caixa de ferramentas do software MATLAB®.

O roteiro que abrange todo o processo de inferéncia difusa. E dado na figura 40.

Sendo que os graficos da primeira linha na figura mostram as entradas e saidas da
primeira regra. Da mesma forma, a segunda linha mostra a segunda regra e assim sucessivamente

até vigésima quinta linha que mostra a vigésima quinta regra.

Os graficos mostrados em amarelo nas primeiras 7 colunas mostram as funcdes de
pertinéncia que pertencem as entradas das regras, enquanto os graficos azuis na ultima coluna

mostra as funcdes de pertinéncia com base nos valores de resultado da saida.

J4 o gréfico na ultima linha da coluna de saida expressa o resultado da decisdo ponderada
integrada do sistema de inferéncia fuzzy a partir dos valores e a linha em vermelho indica o valor
de "81,7" que € o resultado da defuzzificacdo pelo método Centro de Gravidade, para os valores

escritos em preto na parte superior da figura 31 nas fungdes de pertinéncia.

Ao usar o nimero fuzzy triangular e a caixa de ferramentas MATLAB® do Mamdani,

os seguintes graficos sdo obtidos:
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Figura 40 — Base de Regras no MATLAB

Febre = 37.5 Tosse_Seca=5 Cansaco =5 Dor_Persistente_no_Peito -D6r_de_Garganta =5 Oxigenagao = 93.4 Falta_de Ar=5 gavidade Covid 19 = 73.3
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Fonte: Autor, 2022.

4.3.5 Defuzzificacio

Para traduzirmos os valores difusos obtidos na subsecdo 4.3.4, vale lembrar que para estd
subsecdo, devido a quantidade de possibilidades, foram selecionadas apenas algumas a fim de

desenvolver a aplicagdo do modelo.

Pode-se observar as resultantes de todas as regras apresentadas na figura 40. Embora,
nosso estudo envolva sete pardmetros de entrada e uma saida ndo € possivel a representacdo em
um grafico de superficie que envolvam todas elas, pois o grafico s6 admite duas entradas e uma

saida. Sendo assim alguns graficos podem apresentar distor¢oes.

Na figura 41, observa-se a variacao ndo-linear da Gravidade de COVID-19, que é gerada
a partir da base de regras tomando como parametro as func¢des de pertinéncia para Cansago e
Febre. Desta forma, verifica-se que os valores de Cansaco e Febre apresentam como resultado
da inferéncia um valor, no intervalo [0, 100] onde pode ocorrer os seguintes resultados para
Gravidade de COVID-19: leve, moderado e grave. Foi possivel inferir pela figura 41 que para o
Cansaco de "3" e Febre "35" ap6s a defuzzificacdo, o indice da gravidade de COVID-19 médio

proximo de "10" que teria gravidade "leve".

Ja para os graficos das figuras 43 podemos observar a superficie gerada interpolando
os parametros Tosse Seca e Cansaco. Para obtermos valores para a Situacdo de COVID-19,
podemos observar que de atribuindo o valor "5" para o Tosse Seca e valor "5" para Cansacgo
obtemos o valor de "70" para Gravidade COVID-19 que resulta em Covid-19 Moderada.

E por fim, obtemos nas figuras 42, 44 e 45 que a superficie relacionada com seus
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parametros ndo apresentam informagdes conclusivas sobre a Gravidade de COVID-19. Este é um
problema para o modelo. Por exemplo, na figura 42, foram utilizadas poucas regras associando
Febre e Oxigenacao. Assim o seu grafico ndo se altera muito, sé ao final, quando os valores estao
proximos de "38" para a febre. Ja para os outros dois a base de regras ndo consegue informar

com precisdo a relacdo entre a seus parametros e a Gravidade de COVID-19.

Figura 41 — Relacdo entre Febre, Cansago ou Tosse Seca ou Dor de Garganta e Gravidade de COVID-19

o
=

Gravidade_Covid_19
L8]
L]

Cansacgo 0 g4 Febre

Fonte: Autor, 2022.

Figura 42 — Relacdo entre Febre, Cansaco e Gravidade de COVID-19

o
4]

avidade_Covid 19
- W
o (=]

Gr
=
(]
(]

Oxigenacao 34

Febre

Fonte: Autor, 2022.
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Figura 43 — Relagdo entre Cansaco, Tosse Seca e Gravidade de COVID-19

Gravidade Covid 19

Cansago ° 0 Tosse_Seca

Fonte: Autor, 2022.

Figura 44 — Relacdo entre Cansaco, Oxigenacdo e Gravidade de COVID-19

Gravidade Covid 19

Oxigenagao

0 Cansaco

Fonte: Autor, 2022.
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Figura 45 — Relac@o entre Falta de Ar, Dor Persistente no Peito e Gravidade de COVID-19
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Fonte: Autor, 2022.

O modelo fuzzy apresentado nesta se¢do € uma boa ferramenta para que os especialistas
tomem certas decisdes baseando-se nas informacdes disponiveis. Vale ressaltar que para se obter
uma maior precisao de resultados deve ser usado o sistema de inferéncia apresentado na figura
40, onde ¢é possivel alterar os dados para os parametros de entrada, facilitando a obtengao dos

valores de saida de forma melhor que as superficies apresentadas nas figuras 41, 42, 43, 44 e 45.
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5 COMPETENCIAS E HABILIDADES A SEREM DESENVOLVIDAS NO ENSINO
MEDIO RELACIONADAS NA BASE NACIONAL COMUM CURRICULAR

Este capitulo trard uma abordagem sobre as competéncias e habilidades que podem
ser desenvolvidas por meio da adequacdo do problema apresentado no capitulo 4 com fins de
aplicacao durante as aulas no Ensino Médio. Na figura 46 é possivel observar as competéncias e
habilidades que serdo tratadas a seguir.

Figura 46 — Mapa Mental das Competéncias e Habilidades a serem desenvolvidas.

Habilidade
(EM13MAT203)

Habilidade
(EM13MAT101)

Competéncia
Competéncia Especifica 2
Especifica 1

Capitulo 4

Habilidade
(EM13MATA01)
Habilidade
(EM13MATA404)

(EM13MAT302)

Habilidade

Competéncia Competéncia
Especifica 3 Especifica 4

Habilidade
(EM13MAT311)

Fonte: Autor, 2022.

5.1 Competéncias Desenvolvidas

5.1.1 Competéncia Especifica 1

Utilizar estratégias, conceitos e procedimentos matemdticos para interpretar situagoes
em diversos contextos, sejam atividades cotidianas, sejam fatos das Ciéncias da Natureza e
Humanas, das questoes socioeconomicas ou tecnologicas, divulgados por diferentes meios, de

modo a contribuir para uma formacdo geral.

Esta competéncia € cumprida no Capitulo 4 e suas se¢Oes, onde apresenta-se, no problema
estudado, uma situacdo de saide abordada por meio de conceitos, procedimentos e linguagem

matematica.

5.1.2  Competéncia Especifica 2

Propor ou participar de agoes para investigar desafios do mundo contemporaneo e tomar

decisoes éticas e socialmente responsdveis, com base na andlise de problemas sociais, como
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os voltados a situacoes de saiide, sustentabilidade, das implicacées da tecnologia no mundo
do trabalho, entre outros, mobilizando e articulando conceitos, procedimentos e linguagens

proprios da Matemdtica.

Esta competéncia € cumprida no Capitulo 4 e suas se¢des, onde apresenta-se, no problema
estudado, uma situagdo de saude abordada por meio de conceitos, procedimentos e linguagem
matematica. Quanto aos resultados do modelo fuzzy aplicado ao problema em questio, o

diagndstico sobre a doenca, é gerado por meio de tecnologia.

5.1.3 Competéncia Especifica 3

Utilizar estratégias, conceitos, definicoes e procedimentos matemdticos para interpretar,
construir modelos e resolver problemas em diversos contextos, analisando a plausibilidade
dos resultados e a adequacdo das solugoes propostas, de modo a construir argumentacdo

consistente.

O problema proposto € tratado via um processo de Modelagem Matematica, cujo de-
senvolvimento engloba desde a escolha dos sintomas para os quais serdo atribuidos pesos, que
indicam sua importincia para o diagnostico da doenca até, a andlise dos resultados obtidos,
para verificar se estdo de acordo com o esperado e consequente reflexdo acerca dos que nao

alcancaram tal expectativa.

5.1.4 Competéncia Especifica 4

Compreender e utilizar, com flexibilidade e precisdo, diferentes registros de representagdo
matemdticos (algébrico, geométrico, estatistico, computacional, etc.), na busca de solucdo e

comunicagdo de resultados de problemas.

Nesta competéncia, pode-se observar que com o problema proposto e a utilizacdo da
Modelagem Matematica para abordé-lo, tem-se a oportunidade de trabalhar muitos aspectos
matemadticos desde graficos de fungdes no plano R? ou R?, tratamento de dados, uso de tabelas e
também o uso de representagdes computacionais, quando da aplicacdo do sistema de inferéncia

fuzzy em sua modelagem com o MATLAB®.

5.2 Habilidades Desenvolvidas

52.1 Habilidade (EM13MAT101)

Interpretar criticamente situacdes econdmicas, sociais e fatos relativos as Ciéncias
da Natureza que envolvam a variacdo de grandezas, pela andlise dos grdficos das funcoes

representadas e das taxas de variacdo, com ou sem apoio de tecnologias digitais.

Esta habilidade estd relacionada a competéncia 5.1.1 e é desenvolvida no método e

resultados apresentados por meio de andlise critica das figuras de 27 a 30 e 36 a 39. Podem ser
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utilizadas em sala de aula afim de desenvolver os conceitos de funcio e taxas de variacao em

cada funcdo de pertinéncia apresentada.

5.2.2 Habilidade (EM13MAT203)

Aplicar conceitos matemdticos no planejamento, na execucdo e na andlise de agoes
envolvendo a utilizagdo de aplicativos e a criagdo de planilhas (para o controle de orcamento
familiar, simuladores de cdlculos de juros simples e compostos, entre outros), para tomar

decisoes.

Ja esta habilidade esta relacionada a competéncia 5.1.2 e € possivel observé-la, no
desenvolvimento das aplica¢des no e no uso do aplicativo (software) MATLAB ® onde ¢é

possivel tomar uma decisdo a partir de conceitos matematicos.

5.2.3 Habilidade (EM13MAT302)

Construir modelos empregando as funcoes polinomiais de 1° ou 2° graus, para resolver

problemas em contextos diversos, com ou sem apoio de tecnologias digitais.

A competéncia 5.1.3 engloba esta habilidade que pode ser desenvolvida no modelo

apresentado no que engloba fun¢des polinomiais de 1° grau nas fungdes de pertinéncia.

5.2.4 Habilidade (EM13MAT311)

Identificar e descrever o espaco amostral de eventos aleatorios, realizando contagem das

possibilidades, para resolver e elaborar problemas que envolvem o cdlculo da probabilidade.

Esta habilidade também estd relacionada a competéncia 5.1.3 como no item anterior, e
pode ser desenvolvida tomando como referéncia a quantidade de de possibilidades das regras a

serem desenvolvidas na Base de Regras (SE-ENTAO) dos modelos apresentados.

5.2.5 Habilidade (EM13MAT401)

Converter representagoes algébricas de funcoes polinomiais de 1° grau em represen-
tacoes geométricas no plano cartesiano, distinguindo os casos nos quais o comportamento é

proporcional, recorrendo ou ndo a softwares ou aplicativos de dlgebra e geometria dindmica.

Aqui € possivel ser desenvolvido por meio dos graficos das fungdes de pertinéncia das
figuras 27 a 30 e 36 a 39 que possuem algumas fun¢des com o mesmo coeficiente angular. E
possivel fazer a sobreposicao de um gréfico sobre o outro para o parametro Febre. Nas figuras 27
ou 36 as vardveis "Médio e Alta"onde pode ser utilizado por exemplo o software Geogebra para
os alunos possam acompanhar a sobre posi¢cdo. Vale ressaltar que esta habilidade esté relacionada
a competéncia 5.1.4.
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5.2.6 Habilidade (EM13MAT404)

Analisar fungoes definidas por uma ou mais sentengas (tabela do Imposto de Renda,
contas de luz, dgua, gds etc.), em suas representagoes algébrica e grdfica, identificando dominios
de validade, imagem, crescimento e decrescimento, e convertendo essas representacoes de uma
para outra, com ou sem apoio de tecnologias digitais.

Neste, iremos mostrar a parte algébrica das fungdes descritas nos graficos das figuras
de 27 a 30 e 36 a 39 para que se possa ter maior entendimento e/ou utiliza¢do durante as aulas.
Vale lembrar que esta habilidade também esta relacionada a competéncia 5.1.4.

Funcgdes descritas para Tosse Seca que pode ser usada para as fun¢des Cansago, Dor
Persistente no Peito, Dor de Garganta e Falta de Ar.

1 se <3

Tosse Seca (Baixa) = ¢ 3= se 3<z <5

0 se x>5

0 se <3 ou x>7

Tosse Seca (Média) = 3 se 3<aw<5h
7_T$ se b<ax<T

0 se x<5b

Tosse Seca (Alta) = ¢ 222 se 5<a <7

1 se >7

As demais fun¢des podem ser descritas pelo mesmo processo, que pode ser realizado em
conjunto com os alunos.
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6 RECORTE COM O CONTEUDO DO ENSINO MEDIO E APLICACOES

Neste capitulo, serdo apresentadas atividades usando conceitos de Légica Fuzzy que
possam ser utilizadas no ensino da Matemadtica em nivel de Ensino Médio. Sera utilizado a o
software MATLAB ® com o objetivo de obter maior agilidade na aplicacdo dos conceitos, vale
ressaltar que por ser um software pago pode-se usar o software Octave ® usando a fungio toolkit
que detém as mesmas fungdes da ralkbox que foi utilizada para realizacao deste trabalho. Essas
atividades trazem consigo aspectos da Logica Fuzzy, diferentes dos da légica tradicional, que
se aplicam a coisas do dia-a-dia dos alunos sobre as quais ndo se tinha essa visao matematica.
Como por exemplo: ar condicionado, maquina de lavar, a idade, o peso e aspectos de inteligéncia

artificial. A seguir serdo trabalhadas duas atividades que podem ser utilizadas em sala de aula.

Atividade 1 — (Escolha de Aplicativo) Um aluno procurava um aplicativo para edi¢ao
de fotos e gravar videos em seu celular e buscou ajuda de sua turma para avaliar aplicativos
utilizando os seguintes pardmetros: funcionalidade, seguranca das informacgdes e classificagdo na

loja de aplicativo.

Este tema de grande interesse dos jovens nos dias atuais, e se torna ideal esta possibilidade

para introduzir conceitos de raciocinio matemaético através Logica Fuzzy.

A partir disso pretende-se que os mesmos criem varidveis para cada parametro citado
anteriormente, limitando os valores ao intervalo [0, 5] devido a classificagdo da loja geralmente

estar dentro desses valores. Por sugestdo como para os parametros de entrada e saida. Temos:

Funcionalidade: ruim, regular e 6tima que pode ser observado na funcao de pertinéncia da
figura 47.

Seguranca das informacdes: baixa, regular e alta que se encontram na func¢ao de pertinéncia
da figura 47.

Avaliacdo na loja de aplicativos: baixa, regular e alta, o que pode ser visto na figura 48.

De saida, Sugestao de escolha: baixa, boa e muito boa, o que pode ser visto na figura 49.

Espera-se que os alunos consigam criar os graficos das funcdes de pertinéncia, a partir
das equacdes das fungdes pré definidas e que o inverso também seja possivel. Vale ressaltar que
estes parametros ndo sdo obrigatdrios. E possivel gerar novas fungdes de pertinéncia com valores

que eles sugiram, tornando assim a aula mais participativa.

A discriminagdo a seguir, pode ser usada tanto para as fun¢des de pertinéncia dos
parametros de entrada: Funcionalidade (que terd seu nome atribuido nas equagdes abaixo) e

Seguranca das Informacdes que sdo representadas pelo gréfico da figura 47.



1 se <3
Funcionalidade (Baixa) = S’Tx se 3<z<5h

0 se =>5

0 se <3 ou x>7

Funcionalidade (Média) = 3 se 3<x<5h
7’TZ se b<ax<T

0 se <5

Funcionalidade (Alta) = ¢ =2 se 5<a2 <7

1 se >7

Figura 47 — Funcdo de pertinéncia da Funcionalidade e da Seguranga das Informagdes

Membership function plots TETTTE 181

Baixa Média Alta

Fonte: Autor, 2022.

Para a funcao de pertinéncia da Avaliacdo na loja de Aplicativos, teremos:

1 se z<1
Avaliacdo na loja de Aplicativos (Baixa) = 3%’3 se 2<x<4

0 se =>4

0 se <2 ou x>4

Avaliacdo na loja de Aplicativos (Média) = % se 2<x<3
4%”” se I<x<4

0 se =<3

Avaliacdo na loja de Aplicativos (Alta) = ’”T_S se 3<x<A4

—_

se >4

91



Figura 48 — Funcdo de pertinéncia da Avaliagdo na loja de Aplicativos

Membership function plots oot points: 181
T T T T T T ; . .
Ruim Boa Muito Boa
ha
05 |
0 1 1 1 1 | s f " ;
0 0.5 1 1B 2 2.5 3 3.5 4 45 5

input variable "Avaliagdo_na_loja_de_App"

Fonte: Autor, 2022.

Ja para o parametro de Saida: Sugestao de Escolha. teremos:

1 se <3

Sugestdo de Escolha (Baixa) = ¢ 3=£ se 3 <2 <5

0 se z>5

0 se <3 ou x>7

Sugestdo de Escolha (Boa) = 23 se 3<z<5H
7_T’” se b<ae<T

0 se =<5

Sugestdo de Escolha (Muito Boa) = ¢ #2 s 5<z <7

1 se z>7
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Figura 49 — Funcao de pertinéncia par Sugestio de Escolha

Membership function plots oot points: 181
T T T T T T - . .
Baixa Boa Muito_Boa
a
- |B |
0 1 1 1 | ot f " ; -

] 3 4 5 & T 8 9 10
output variable "Sugestdo_de Fscolha”

Fonte: Autor, 2022.

Para a escolha do aplicativo teremos a base de regras apresentada na Tabela 5 que pode
ser usada como modelo a ser aplicado para as funcdes de pertinéncia citadas anteriormente.
No entanto € possivel criar essa base de regras em conjunto com os alunos no caso de serem
definidas as outras funcdes de pertinéncia para os parametros e posteriormente verificar seus
resultados no MATLAB ®.



Tabela 5 — Quadro com a Base de Regras para Escolha do Aplicativo

Se | Funcionalidade | Seguranca das | Avaliacdo na | entdo | Sugestdo de
Informacdes loja de App Escolha

R1 | Baixa Baixa Ruim entdo | Baixa

R2 | Baixa Baixa Boa entdo | Baixa

R3 | Baixa Baixa Muito Boa entdo | Baixa

R4 | Baixa Média Ruim entdo | Baixa

R5 | Baixa Média Boa entdo | Boa

R6 | Baixa Média Muito Boa entdo | Boa

R7 | Baixa Alta Ruim entdo | Baixa

R8 | Baixa Alta Boa entdo | Boa

R9 | Baixa Alta Muito Boa entdo | Boa

R10 | Média Baixa Ruim entdo | Baixa

R11 | Média Baixa Boa entdo | Baixa

R12 | Média Baixa Muito Boa entdo | Baixa

R13 | Média Média Ruim entdo | Baixa

R14 | Média Média Boa entdo | Boa

R15 | Média Média Muito Boa entdo | Boa

R16 | Média Alta Ruim entdo | Baixa

R17 | Média Alta Boa entdo | Boa

R18 | Média Alta Muito Boa entdo | Muito Boa
R19 | Alta Baixa Ruim entdo | Baixa

R20 | Alta Baixa Boa entdo | Boa

R21 | Alta Baixa Muito Boa entdo | Boa

R22 | Alta Média Ruim entdo | Boa

R23 | Alta Média Boa entdo | Boa

R24 | Alta Média Muito Boa entdo | Muito Boa
R25 | Alta Alta Ruim entdo | Boa

R26 | Alta Alta Boa entdo | Muito Boa
R27 | Alta Alta Muito Boa entdo | Muito Boa

Fonte: Autor, 2022.
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Por fim podemos ver as regras funcionando pelo método inferéncia de Mamdani e o

resultado que pode ser vista na figura 50, aqui € possivel inserir o principio multiplicativo para

saber a quantidade de regras que teremos que neste caso era 3 X 3 X 3 = 27 possibilidades .
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Figura 50 — Sistema de Inferéncia Fuzzy para a Sugestdo de Escolha

Rule Viewer: Escolha APP - %
File Edit View Options
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Input: Plot points: Maove
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Opened system Escolha APP, 27 rules [ [
‘ Close i

Fonte: Autor, 2022.

oy
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Na figura 50 é o momento onde os alunos podem observar o processo de Inferéncia
Mamdani, onde é possivel ver as regras do sistema se relacionando através dos parametros,
produzindo novos valores de saida e que por fim geram um valor crisp ao final deste processo,

determinando a Sugestao de Escolha.

Por exemplo, para a Avalia¢do na Loja de Aplicativos com o grau de pertinéncia "2,071",
Seguranca das informacdes com o grau de pertinéncia de "6,6" e Funcionalidade com grau de
pertinéncia de "3,47" geram um grau de pertinéncia de "2,27" para Sugestdo de Escolha que é

"Baixa".

Seguindo estes passos € possivel, fazer com que os alunos entendam melhor e desen-
volvam seus conhecimentos em Légica Fuzzy. Assim, esta atividade pode ser interessante uma

abordagem em sala de aula.

A seguir serd tratada a atividade 2 que possui as mesmas caracteristicas apresentadas

nesta atividade.
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Atividade 2— (Avaliando um(a) Atleta de Ginastica Artistica) Para avaliar a nota de
uma ginasta artistica na Olimpiada de Téquio durante sua apresentacdo no solo, utilizaremos os

seguintes critérios: Nota de Dificuldade, Nota de Execuc¢ao e Nota Final.

Esta atividade tem a inten¢@o de aproveitar a grande quantidade de informacdes referentes

a atletas olimpicos que possa ser de interesse dos alunos.

Utilizando os parametros de entrada da fun¢do de pertinéncia e suas varidveis linguisticas.
Temos:

* Nota de Dificuldade: Regular, Dificil e Muito dificil. Vista na figura 51.

* Nota de Execug¢do: Regular, Boa e Muito Boa. Observada na figura 52.
Por fim, como parametro de saida. Teremos:
* Nota Final: Regular, Boa e Excelente. Que se encontra na figura 53

E importante frisar que esta etapa estd na fase de fuzzificagiio no SBRF.

O gréfico da fun¢do de pertinéncia Nota de dificuldade é dado pela figura 51 e suas

varidveis linguisticas sdo descritas por:

1 se <5

Nota de Dificuldade (Regular) = ¢ 13222 se 5 <2 <6,5

0 se x>6,5

0 se z<4 ou z>9

1 ge 2<2<6
Nota de Dificuldade (Dificil) = 2 -7 =
1 se 6<a<7

9_717 se T<x<9

0 se x<6,5
Nota de Dificuldade (Muito Dificil) = 2z=13 gp 6,5 <z<8

1 se >8
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Figura 51 — Funcio de pertinéncia para Nota de Dificuldade

Membership function plots TEIITTE 181
T T

T
Regular Dificil Muito_Dificil

=

| I I I | I = I
0 1 2 3 4 5 5] 7 8 9 10

input variable *DIFICULDADE"

Fonte: Autor, 2022.

Para a funcdo de pertinéncia para a Nota de Execucdo que € representada pela figura 52 e
teremos suas variaveis linguisticas descritas por:

1 se <3

Nota de execugdo (Regular) = ¢ 3= s 3<z <5

0 se =>5

0 se <3 ou x>7
Nota de execugio (Boa) = =3 g¢ 3<x<5h

1 se 5<$§7

0 se <5
Nota de execug¢do (Muito Boa) = { 2Z=2 ¢ 5<z <7

1 se z>7
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Figura 52 — Fungao de pertinéncia para Nota de Execucéo

Membership function plots TTIITTE 181
T T T T T T T T T
Regular Boa Muito_Boa
L5 F -
0 1 ] 1 1 T 1 1 1 1
0 1 2 a 4 5 G T 2] g 10

input variable "EXECUCAQ"

Fonte: Autor, 2022.

Por fim teremos para fungdo de pertinéncia para o parametro de saida descrito pela figura

53 descrevendo a Nota Final e com as varidveis linguistica descritas abaixo:

1 se <12

Nota Final (Regular) = 142‘ o ge 12<zx<14

0 se x>14

0 se <11 ou x>17

) m_TH se 11<z<13
Nota Final (Boa) =
1 se 13<zx<15

”T_z se 15 <z <17

0 se x<14
Nota Final (Excelente) = { =14 ¢ 14 <2< 16

1 se x>16



Figura 53 — Fungao de pertinéncia para Nota Final
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Fonte: Autor, 2022.

Para avaliagdo de um atleta de gindstica artistica teremos a seguinte base de regras

apresentada na tabela 6 que pode ser usada como modelo a ser aplicado para as funcdes de

pertinéncia citadas anteriormente. No entanto € possivel criar essa base de regras em conjunto

com 0s alunos como no anterior € por ter menos parametros envolvidos se torna mais fécil a sua

elaboragdo.

Tabela 6 — Quadro com as Regras Fuzzy para Avaliagcdo ginasta

Se | Nota de Dificul- | Nota de Execu- | entdo | Nota Final
dade ¢do

R1 | Regular Regular entdo | Regular
R2 | Regular Boa entdo | Regular
R3 | Regular Muito Boa entdo | Boa

R4 | Dificil Regular entdo | Regular
RS | Dificil Boa entdo | Boa

R6 | Dificil Muito Boa entdo | Boa

R7 | Muito Dificil Regular entdo | Boa

R8 | Muito Dificil Boa entdo | Boa

R9 | Muito Dificil Muito Boa entdo | Excelente

Fonte: Autor, 2022.

Aqui pode-se ver as regras funcionando pelo método de inferéncia de Mamdani e o resul-

tado que pode ser visto na figura 54. Nesta também € possivel inserir o principio multiplicativo

para saber a quantidade de regras que teremos que neste caso € 3 X 3 = 9 possibilidades.
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Figura 54 — Sistema de Inferéncia Fuzzy para a Avaliacdo de um(a) ginasta olimpico

Rule Viewer: GinasticaArtistica - X

File Edit View Options
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Plot points: 44 ‘

Move: | left ]| right][duwn][ up ]‘

Fonte: Autor, 2022.

Na figura 54 ¢ o momento onde os alunos podem observar o processo de Inferéncia
Mamdani, onde € possivel ver as regras do sistema se relacionando através dos parametros,
produzindo novos valores de saida e que por fim geram um valor crisp ao final deste processo,

determinando a Nota Final.

Por exemplo, para a Nota de dificuldade o grau de pertinéncia "7,06", Nota de Execu¢do
com o grau de pertinéncia de "5" gerando, pelo método centro de gravidade, um grau de

pertinéncia de "14" para Nota Final que € "Boa".

Sendo assim, esta atividade pode ser interessante uma abordagem em sala de aula para

como forma de mostrar aplicagdo da Légica Fuzzy em diversas areas do cotidiano.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Esta pesquisa apresentou o estudo de uma proposta de modelo matematico fuzzy para
o diagnéstico da Covid-19 através de um sistema baseado em regras Fuzzy (SBRF) que usou
os conceitos de conjuntos fuzzy, nimeros fuzzy, método de inferéncia fuzzy "Inferéncia de
Mamdani" e o método de defuzzificagao "Centro de gravidade"; além das ferramentas disponiveis
no software MATLAB ®).

Inicialmente fez-se uma abordagem sobre Modelagem Matematica e Pensamento Com-
putacional para introduzir seus conceitos e complementar os motivos pelos quais foi escolhido o

assunto Légica Fuzzy e aplica-los.

Os resultados obtidos na aplicacdo do modelo ao problema da determinacdo do diag-
nostico da COVID-19 foram possiveis por meio do sistema de regras fuzzy. Desenvolvido para
este modelo que apresentou dados que ajudam a dar agilidade ao processo para o diagndstico
de um especialista sobre a doenga. No entanto, como foi realizada uma abordagem inicial nao
€ possivel confirmar que todos os resultados obtidos no modelo sdo realmente validos. Na
subsecdo 4.3.4, pode ser observado que algumas superficies apresentam dados imprecisos como
podem vistos nas figuras 42 onde a superficie comeca a demonstrar uma variagao elevada a
partir da temperatura de 37 °C; na figura 43 apresenta vales em pontos préximos ao valor "5"
para Cansaco e Tosse Seca algo que gera dados inclusivos para esta situ¢do; ja na figura 44 nao
apresenta qualquer conclusao pois todos os pontos na superficie estdo na parte superior e por fim

a figura 45 apresenta um superficie onde poucos dados conseguem ser definidos.

Em seguida, é apresentado uma série de competéncias e habilidades que se encontram na
Base Nacional Comum Curricular e podem ser desenvolvidas a partir do assuntos abordados na
pesquisa mostrando assim que € possivel trabalhar com este contetido no ensino de Matematica

no Ensino Médio.

Por fim, € sugerido uma série de atividades que visa uma interacao dos alunos de forma
que seja respeitado os passos da Modelagem Matematica no desenvolvimento da resolugdo das
atividades sugeridas baseando-se no conceito da incerteza e imprecisdao que sao encontrados na
Légica Fuzzy. Devido ao assunto ser desconhecido faz-se necessdria uma aula introdutdria para

que os conceitos sejam apresentados antes das atividades.

Assim, € possivel desenvolver os conhecimentos de Légica Fuzzy em sala de aula,
trazendo novas formas de saber matematico para os alunos, mesmo que este ndo seja um assunto

tratado especifica pela BNCC.
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