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Um exemplo clinico real

Lapus Eritematoso Sistémico

O ltpus é uma doencga autoimune créonica em que o sistema imunologico, por razées
desconhecidas, cria anticorpos que, em vez de protegerem o corpo contra bactérias e
virus, atacam tecidos normais. Tal resulta em sintomas como fadiga extrema, dores nas
articulacoes, dores musculares, anemia, etc. O Lupus Eritematoso Sistémico (LES) € um
tipo de lupus que afeta multiplos sistemas no corpo, incluindo a pele, articulacoes,
sangue, pulmoes, rins, coracao, cérebro e sistema nervoso. A doenca geralmente
desenvolve-se lentamente e evolui ao longo do tempo, podendo levar meses, ou até
anos, para que os sintomas aparecam.

e Nao existe um Unico teste de diagnostico para LES.

e Utilizacao de uma lista de 11 critérios para ajudar no diagnostico.
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Criteria for the Classification of Systemic Lupus
Erythematosus

Eritema malar (vermelhiddo em “asa de borboleta” sobre as macas do rosto).
Lesoes cutaneas discoides (lesdes na pele em forma de disco).
Fotossensibilidade (sensibilidade anormal a luz solar).

Ulceras orais ou nasais ((lceras na boca ou no nariz).

Artrite ndo erosiva (inflamacao das articulacées sem destruicdo 6ssea).
Pleurite ou pericardite (inflamacdo da pleura ou do pericardio).

Nefrite (inflamacao nos rins) ou proteindria (presenca de proteina na urina).
Distirbios neurologicos (por exemplo, convulsées ou psicose).

Anemia hemolitica ou leucopenia ou linfopenia ou trombocitopenia (reducdo de
células sanguineas).

Resultados positivos de testes de anticorpos antinucleares (ANA).

Teste de anticorpo antifosfolipidico positivo (anticorpos que podem afetar a
coagulacao do sangue).



A Complexidade do Diagnostico do LES

Figure: Jovem com LUpus Eritematoso Sistémico (LES)

A incerteza esta relacionada com a falta de clareza e especificidade nos critérios de
diagnostico e na severidade da doenca. A incerteza nao se deve a fatores aleatorios ou

probabilisticos, mas sim a complexidade e a falta de uma fronteira nitida para determinar
o diagnostico e a gravidade da doenca.




Incerteza devido a ambiguidade

e O uso de critérios que exigem que uma pessoa satisfaca pelo menos 4 dos 11 critérios
para ser diagnosticada com a doenca introduz uma certa ambiguidade, uma vez que
pode haver casos limitrofes em que a pessoa ndo atenda a todos os critérios, mas
ainda assim tenha a doenca.

e Além disso, a questdo sobre se uma pessoa com 3 sintomas é considerada saudavel e
se a severidade da doenca é a mesma em pacientes com diferentes nimeros de
critérios introduz incerteza quanto a interpretacao e a tomada de decisdo médica.



Classificacao Difusa

A fronteira entre doente e saudavel, bem como as fronteiras entre os graus da doenca,
nao devem ser consideradas nitidas (crisp, cristalinas) em casos como o diagnostico do
LES.

Observacoes Difusas (Fuzzy)
Existem dados resultantes da observacao de variaveis em que a precisao ou clareza sao

guestionaveis. Isso ocorre tanto em variaveis quantitativas quanto em variaveis
qualitativas, com razoes variadas que exigem uma compreensao aprofundada.

Variaveis Quantitativas

e As imprecisoes (erros sistematicos) podem ocorrer devido a limitacées dos
instrumentos de medicdo, como um termometro mal calibrado.

e A imprecisao pode ser devida a variabilidade natural do fenbmeno, frequentemente
descrita por distribuicoes de probabilidade.



Aleatoriedade

A aleatoriedade refere-se a variabilidade inerente e imprevisibilidade presente em muitos

fendmenos. As distribuicdes de probabilidade sao utilizadas para modelar essa incerteza,
pressupondo que as ocorréncias sao resultado de um processo estocastico.

Variagdo Aleatdria nas Medicdes
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Ambiguidade

A ambiguidade surge quando ha imprecisao ou incerteza sobre a classificacao ou
caracterizacao de um estado. Ao contrario da aleatoriedade, a ambiguidade € menos

sobre a "sorte do sorteio” e mais sobre a nebulosidade das fronteiras que definem os
conceitos. O que significa realmente "8” na escala de dor? As respostas podem variar
significativamente de pessoa para pessoa.

Ambiguidade nas Respostas sobre Intensidade da Dor

Intensidade da Dor (Escala)
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Desafio na Quantificacao

O real desafio ndo € apenas a incerteza estatistica (aleatoriedade), mas a incerteza na
propria definicao e interpretacao dos dados observados. Esta ambiguidade nas
observacobes exige uma abordagem diferente, que possa abracar a imprecisao e fornecer
um meio significativo de interpreta-la.



Observacoes difusas

e O diagnéstico de lupus é complexo e pode envolver incerteza significativa.
e llustra a incerteza e ambiguidade em diagnosticos médicos.

Devido a complexidade e a variedade de sintomas, o diagnostico de lupus pode ser
ambiguo. Por exemplo, é possivel para um paciente ter um grau de pertenca de 80% a
classe "Ter lupus” e, simultaneamente, um grau de pertenca de 40% a classe "Nao ter

lupus”.
Essa sobreposicdo de graus de pertenca ilustra a incerteza e a ambiguidade inerentes ao
diagnostico, desafiando os modelos probabilisticos e a l6gica classica.
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Limitacoes dos Métodos Tradicionais

Os Métodos estatisticos tém limitacoes ao lidar com observacoes difusas.

e Suposicao de Precisao na Medicao: Os métodos estatisticos esperam nameros
claros e precisos. No entanto, na vida real, muitas coisas nao sao tao claras. Por
exemplo, como medimos o quao "feliz” alguém esta em uma escala de 1a10? A
l6gica fuzzy aceita essa incerteza e trabalha com ela, ndo contra ela.

¢ Incapacidade de Capturar Incerteza Complexa: Em situacdes onde sdo adequados
multiplos graus de pertenca, os métodos tradicionais falham em capturar a
complexidade da incerteza.

¢ Andlises Binarias Simplistas: Em situacoes onde uma variavel pode pertencer a
multiplas categorias até certo grau, os métodos estatisticos classicos, que
geralmente binarizam variaveis, mostram-se inadequados.



Fundamentos da Teoria dos Conjuntos Fuzzy

Definicao de um Conjunto Fuzzy u

Seja E um espaco de funcdes. Um conjunto fuzzy u € E é caracterizado por uma funcao
de pertenca 1, : R — [0, 1] que satisfaz os seguintes requisitos:

1. normalidade: p,(x0) = 1 para algum xg, —00 < X9 < +00;
2. py define um conjunto fuzzy convexo, ou seja,

pu(Ax + (1= A)y) > min{pu(x), pu(y)}, xy€eR, 0<A<T
3. [y € superiormente semicontinua, ou seja,
)lcig%sul) pu(X) = pu(t), —oo <t < +00;

4. (pu)o = fecho{t|t € R, p1y(t) > 0} é compacto.



1. Na definicao anterior o dominio R, € designado universo de discurso. Um universo
de discurso descreve todos os elementos possiveis que sao relevantes num
determinado contexto. Na teoria dos conjuntos, o universo de discurso é o conjunto
universal.

2. Afuncao de pertenca y, define o grau de pertenca de cada elemento x € R ao
conjunto fuzzy u.

A soma dos graus de pertenca de x em diferentes conjuntos fuzzy pode ser superior a 1,
refletindo a possibilidade de ambiguidade e incerteza na classificacao de x.

Na légica fuzzy, um universo de discurso é o conjunto de valores em que os graus de
pertenca a um conjunto fuzzy sao avaliados.



Normalidade - significado

Normalidade nos conjuntos fuzzy

Indica que existe pelo menos um elemento no universo de discurso para o qual o
grau de pertenca é igual a 1.

Se o conjunto for normal para todos os pontos, deixa de ser um conjunto fuzzy (til,
transformando-se num conjunto "nitido”. Portanto, é "para algum” e ndo "para todo” que
o conjunto é normal neste contexto. A normalidade assegura que o conjunto fuzzy nao é
vazio, pois ha pelo menos um ponto no qual a pertenca é completa. Isso ajuda a distinguir
conjuntos fuzzy de outros tipos de conjuntos que podem nao ter essa caracteristica.



Conjunto fuzzy convexo

Um conjunto é convexo se os graus de pertenca aos pontos intermédios entre dois pontos
quaisquer sao pelo menos tao grandes quanto os graus de pertenca mais baixos dos dois
pontos. Isso garante uma certa "suavidade” no conjunto, evitando lacunas ou "buracos”.

Funcao superiormente semicontinua

Para qualquer ponto de interesse, o valor da funcao nesse ponto € o limite superior de
todos os pontos proximos. Em termos praticos, significa que nao podemos ter "saltos”
abruptos para valores mais altos quando nos aproximamos de um ponto, o que garante
uma certa coeréncia ao conjunto. Essa caracteristica ajuda a prevenir a imprevisibilidade
e a arbitrariedade no comportamento do conjunto, o que seria problematico ao lidar com
incertezas e ambiguidades.
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Fecho

O fecho de um conjunto (u)( ser compacto garante que o conjunto esta contido num
espaco finito. Para conjuntos fuzzy, isto assegura que a "fuzziness” é limitada e nao se
estende indefinidamente.

Informalmente, um conjunto compacto é "pequeno” de certa forma. Mais tecnicamente,
€ um conjunto onde a partir de qualquer colecdo de pontos que "cobre” o conjunto,
conseguimos uma subcolecao finita que ainda cobre todo o conjunto.

Isso limita o quao "espalhado” o conjunto pode ser.



Desfuzificacao

Na teoria de conjuntos classica, os elementos pertencem ou ndo a um conjunto, sem
espaco para ambiguidade. No entanto, a realidade muitas vezes desafia essa clareza
binaria, especialmente com conceitos vagos ou subjetivos. Por exemplo, como podemos
categorizar precisamente se uma pessoa é "alta” ou uma fruta é "doce”?

Os conjuntos fuzzy abordam essa complexidade, permitindo graus variados de pertenca,
um reflexo da incerteza e ambiguidade inerentes ao mundo real. Contudo, surge um
desafio: como tomar decisoes claras com base em informacdes que ndo sao precisas, nem
pretas, nem brancas?

Os cortes o sao a solucao para 'desembacar’ esses conjuntos, transformando areas
cinzentas em respostas binarias. Estabelecem um "limite de clareza”, acima do qual
consideramos algo como verdadeiro e abaixo do qual, falso ou indefinido. Essa
abordagem facilita a tomada de decisoes onde a dualidade verdadeiro ou falso, sim ou
nao, se mostra insuficiente.



Cortes-a ou Conjuntos de nivel-«

Dadouc Eea: 0 < a < 1, temos que:

(u)a:{{tyu(t)za}, Oiagl,
{t|u(t) >0}, a=0.

Os conjuntos de nivel-«, para um « fixo, compreendem todos os pontos t com um grau de
pertenca de pelo menos «. Eles proporcionam uma “fotografia” dos diferentes niveis de

incerteza dentro de um conjunto, ilustrando a estrutura do conjunto fuzzy de uma
maneira mais tangivel.

Esses cortes funcionam como delimitadores que segmentam um conjunto fuzzy em
categorias mais definidas. O valor de «, situado entre 0 e 1, atua como um limiar
discriminatorio. Isso categoriza os elementos em dois grupos: aqueles com graus de
pertenca iguais ou superiores a « € 0s que estao abaixo desse critério.



O Papel dos Cortes o

e Os cortes « transformam informacoes fuzzy em conceitos nitidos, estabelecendo um
limite de pertenca que facilita a transicao de dados incertos para decisoes claras.

e Eles ndo eliminam a incerteza, mas oferecem uma estrutura para manipular
informacoes fuzzy de maneira eficaz, permitindo a operacao e analise dentro de um
contexto convencional.

e Os cortes « facilitam a categorizacao em termos convencionais, essenciais para
analise e tomada de decisao.

— Por exemplo, ao analisar a altura em uma populacdo com dados representados fuzzily,
um corte o de 0.7 pode distinguir claramente individuos "altos”. Aqueles com um grau
de pertenca acima de 0.7 seriam categorizados como "altos”, proporcionando uma base
concreta para comparacao e analise.



Uma Ponte Entre o Vago e o Preciso

e Frequentemente, encontramos a necessidade de aplicar operacdes matematicas a
conceitos que sdo naturalmente imprecisos ou vagos. Como podemos realizar
calculos em termos como "ligeiramente frio” ou "bastante alto”?

e Para essa finalidade, recorremos ao Principio da Extensao de Zadeh, uma pedra
angular na teoria dos conjuntos fuzzy. Este principio orienta a aplicacdo de funcoes
matematicas em conjuntos fuzzy, permitindo manipulacdes consistentes e
significativas.

e Por exemplo, se temos conjuntos fuzzy representando 'satide’ e 'exercicio’, podemos
querer integra-los para formular uma nocao de 'bem-estar’. O Principio da Extensado
facilita-nos esse processo, estendendo operacdes matematicas convencionais para
acomodar a natureza incerta desses conceitos.



Principio da Extensao: Funcionamento

Queremos quantificar como ‘alimentacao saudavel’ e 'exercicio regular’ afetam a

'longevidade’, usando os conjuntos fuzzy correspondentes a cada um desses termos.
Como fazer isso de forma matematica?

O Processo

1. Escolhemos uma funcao f, que neste caso poderia ser uma relacao teérica baseada
em estudos médicos, por exemplo, f(saudavel, exercicio) = saudavel x exercicio.
Ela representa a ideia de que a combinacao de uma alimentacado saudavel e exercicio
regular aumenta a longevidade.

2. Avaliamos todas as combinacoes de valores de 'alimentacdo saudavel’ e 'exercicio
regular’ dentro de seus respetivos conjuntos fuzzy e aplicamos a funcao f.



1. Para cada resultado, selecionamos o menor valor de pertenca de 'alimentacédo
saudavel’ e 'exercicio regular’. Isto &, se f produz um valor baseado num grau de
pertenca de 0.7 para alimentacao saudavel e 0.5 para exercicio regular, consideramos
0.5 como valor de referéncia para essa combinacao.

2. O novo conjunto fuzzy para 'longevidade’ é entao criado, compilando todos esses
valores minimos de pertenca para cada combinacao possivel, formando um conjunto
que representa matematicamente a incerteza e a variabilidade da 'longevidade’
baseada em nossa funcao f.

Resultado
O que obtemos € um método matematicamente sé6lido para explorar e representar

conceitos vagos de uma maneira que nos permite fazer previsoes e tomar decisoes
informadas, apesar das incertezas inerentes a esses conceitos.
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Principio da Extensao: definicao

Sejam my, my, ..., m, conjuntos fuzzy definidos nos universos de discurso X1, X, ..., Xy,
respetivamente.

Defina-se f : X — Y como uma fung¢ao que mapeia elementosde X = X; x Xo X ... X Xy,
para um universo de discurso Y.

O Principio da Extensao permite definir um novo conjunto fuzzy l em Y, e correspondente
funcao de pertenca I(y), da seguinte forma:

l(y) _ SUD (x) xg,....xa ) €f ~1(¥) min(ml(xl)7 mz(Xz), S )mﬂ(xn)) sef_l(Y) # 0,
0 caso contrario.



Integracao de Cortes-a com o Principio da Extensao

Os cortes-a permitem uma compreensdo mais refinada do comportamento de uma
funcao em diferentes niveis de incerteza.

Fazendo varios cortes-a dos conjuntos fuzzy de entrada, obtemos "fatias” que
refletem o comportamento de f com base em diferentes graus de certeza.

Aplicando f a essas "fatias” (conjuntos crisp) usando o Principio da Extenséo, pode
observar-se como diferentes niveis de certeza influenciam os resultados.

Esta analise combinada proporciona uma visao rica da influéncia da incerteza nas
variaveis de entrada sobre a saida.

O método nao apenas respeita a natureza imprecisa dos dados, mas também realca
a relacao entre incerteza e decisdo em sistemas complexos.



Modelacao Fuzzy em Contextos de Decisao

Mudanca de Paradigma

Quando abordamos a modelacao em ambientes com dados vagos ou imprecisos, como
contextos clinicos, mudamos do dominio da incerteza probabilistica para a incerteza de
vaguesa ou ambiguidade.

1. O modelo logistico classico é fundamentado em probabilidades condicionais e
assume que os dados tém distribuicoes de probabilidade subjacentes.

2. Os métodos de modelacao fuzzy, por outro lado, utilizam graus de pertenca em vez
de probabilidades. Nao se fazem suposicoes sobre erros probabilisticos ou
distribuicdes de probabilidade, mas sim na incerteza associada a imprecisdo dos
dados.



Teoria subjacente ao Modelo de Regressao Logistica
Fuzzy

A relacdo entre uma variavel de resposta binaria e um conjunto de variaveis explicativas é
capturada a partir de um conjunto de observacoes representado da seguinte forma:

(Xi0, Xi1, -, Xin,Yi), 1<i<m,

Aqui, x; paraj = 0, 1,...,nsao valores nitidos, e Y; € uma observacao fuzzy que reflete o
estado de cada caso em relacdo as categorias de resposta binaria.



Quantificacao da incerteza

A probabilidade de sucesso P(Y; = 1) = m; ndo pode ser calculada de forma precisa

devido as fronteiras flexiveis das categorias da variavel resposta.

Uma estratégia alternativa é considerar o emvez da
probabilidade de sucesso.

O grau de pertenca ao sucesso é dado por p(Y; ~ 1) = y;
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Grau de pertenca de Sucesso

Paracadai = 1,...,m, pode definir-se o grau de pertenca de sucesso, y; = pert(Y; ~ 1)
de duas formas alternativas:

1. Comoumvalorreal, u; € R: 0 < p; < 1,

2. Como termo linguistico, y; € {. .., baixo, médio, alto, . . .}.
E fundamental que a combinacdo dos suportes desses termos linguisticos abranja todo o
intervalo [0, 1] para garantir que se possa capturar toda a gama de possiveis "niveis de
sucesso”, sem deixar lacunas. A razao

%lui, i=1,...,m,

representa as odds fuzzy do i-ésimo caso, que quantificam o grau de pertenca de sucesso
face ao grau de pertenca de insucesso.
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Termos Linguisticos

e Os termos linguisticos sdo mapeados para niimeros difusos usando funcoes de
pertenca adequadas, para que possam ser incorporados nos modelos matematicos.
Estas funcoes sao usualmente decididas por especialistas no dominio especifico em

questao.
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Fungées de Pertinéncia
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Figure: Exemplo de mapeamento: niUmeros difusos triangulares



Modelo Logistico Fuzzy Generalizado

O modelo proposto é formulado da seguinte forma:

Wizln<~ui’wcesso>:Ao—I-AlXil—l-...—I—AnXin, i=1,...,m, (2)
Hiinsucesso
onde Ag, A1, ..., A, € E, os coeficientes do modelo, sdo conjuntos fuzzy. E é o espago dos

nameros fuzzy. Esses coeficientes podem ser interpretados como “graus de importancia”
das variaveis independentes na determinacao da variavel dependente.



Simplificacao para Garantir Unicidade

Para garantir que exista uma Gnica solucdo para cada valor de y do modelo, opta-se por

simplificar a relacio entre os graus de pertenca para “sucesso” e “insucesso”, adotando a
seguinte relacdo complementar:

Hiinsucesso = 1- Hi,sucesso-

Essa simplificacado permite focar a modelacdo do grau de pertenca ao “sucesso”, enquanto
o grau de pertenca ao “insucesso” é automaticamente determinado.



Pertenca das Saidas Observadas

A funcao de pertenca das saidas observadas é determinada através da funcao de pertenca
de i; e do principio de extensao:

wily) = sup  [fii(x),
Vx:ln( e ) =y

Dado que In ( ) 0 < x < 1 é bijetiva, existe um Unico x € (0, 1) que satisfaz

() =r.



Distancia Difusa e Sua Aplicacao

A técnica de minimos quadrados difusos estende o método classico de minimos
guadrados a cenarios que envolvem nameros fuzzy. Essa extensao é feita através de uma
métrica no espaco dos nimeros fuzzy, denominada “distancia difusa”.

Distancia difusa

A distancia difusa d(u, v) entre quaisquer dois elementos u, v € E é calculada usando
uma funcao de ponderacao f(«a):

1/2

1
d(u,v) = [ [ @@, ] (3

Esta métrica é utilizada para quantificar o quao bem o modelo fuzzy se ajusta aos dados
observados, permitindo uma anélise mais robusta em cenarios incertos ou ambiguos.



Meétrica de Distancia Difusa

Cortes-« dos numeros difusos u e v

(U)o = [a1(a),az(a)] € (V)o = [b1(), b ()]

1. Cortes-a (u), e (v),: Representam “fatias” do nimero difuso em diferentes niveis «.
Estes cortes sdo intervalos de nimeros reais, o que facilita o calculo da distancia
usando técnicas matematicas convencionais.

2. Funcao de ponderacao f(«): Esta funcdo da peso aos diferentes cortes-a: dos
nameros difusos. O termo « varia entre O e 1 e ajuda a explorar os diferentes “niveis’
do namero difuso.

3. Calculo da distancia d?((u),, (v),): Para cada nivel , calculamos um valor que
representa o “quadrado da distancia” entre os cortes (u),, e (v), usando operagdes
em intervalos.

4. Integracao: Finalmente, a integracdo é usada para agregar todas essas “distancias
quadradas” ponderadas numa Unica medida de distancia d(u, v).



Estimacao dos Parametros do Modelo

Para ajustar um modelo 6timo minimiza-se a soma dos erros quadrados (SSE) entre os
valores observados w; e os valores estimados W; parai =1,...,m.
Para quantificar o erro, utilizamos a métrica de distancia d como definida pela equacao

(3):

m
SSE =Y _d(w;, W;)? (4)
i=1
Sem perda de generalidade, considera-se que A; = (a;, Sj)T paraj=1,...,m,emque q;

representa o valor central do coeficiente fuzzy Aj, e s; representa o grau de fuzziness ou a
largura da funcado de pertenca associada ao coeficiente.



S

(Wi)a = [(a = 1)fi(s) + fi(a), (1 — a)fi(s) + fi(a)]

Para calcular (w;), com base em (u;)o = [b1, ba], tem-se:

2
(o (Wi)a) = |10 1225 = (2 = 11i6) — (@) |+ 2

1—by

Substituindo (5) em (4), obtém-se
_ = ! bl ?
SSE = ;/O fle) [(m e (a — 1)fi(s) — i(a))

2
+ (ln - f2b2 — (1—a)fils) —ﬁ(a)> ] da

Esta funcdo depende dos coeficientes do modelo apenas por meio de f;(a) e fi(s).
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O processo de minimizacao inclui definir as derivadas parciais de SSE em relacao a g;j e s;

como zero.
OSSE _ . OSSE

8(11' N ¢ 8Sj

Tal leva as seguintes equacoes, paraj = 0,1,....,n

=0

m

1 b by
> </0 20x; [2fi(a) ~ln g _1b1 In—— b2] da> =0, (7)

i=1

m

Z(/Olmu—a)x,-j [2(1—04)1-(s)+1nlﬁlb1 In 13b2]da):0’ (8)

i=1

As quantidades em (7) e (8) dependem da definicio de possibilidade de sucesso (1)
atribuida em cada caso i pelo especialista.
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Calculando os integrais envolvidos, obtém-se as seguintes equacgoes:
m m m m
dg E XjoXij + a1 E Xi1Xjj + ...+ an E XinXjj = E ZiXij,
i=1 i=1 i=1 i=1
m m m m
S0 E XioXij + S1 E XinXij + ...+ Sn E XinXij = E kixij,
i=1 i=1 i=1 i=1

xpo=1,i=1,....,m.
Os valores z;, k; sdo os resultados da calculo do integral para cada caso i.
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Note-se que o sistema (9) pode ser representado na forma matricial:

Aa=27Z, As=K

1 X117 ... Xin
, 1 X921 ... X9n T
emqueA=XX, X=]. . . . |,a=(ag,a1,...,an)",
1 Xm1 .. Xmn

Z= (Z:il ZiXi0, Z:il ZiXily - - Z:il ZiXin)T,

s = (50,81, --,8n)7,
K= (31 kixio, Yo g KiXit, ..., > ore kixin) .

(10)
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Se Rank(X) = n + 1, entdo a matriz A é positiva definida e A~ & computavel. (1)

Portanto, se A~1K > 0, entdo o problema de minimizacdo tem uma solucdo Unica, dada
por
a=A"1'Zs=A"'k. (12)

A condicdo A~ 1K > 0 garante que a dispersao dos parametros difusos, isto &, s;,
i=1,...,ménao negativa. No entanto, é possivel encontrar condi¢cdes em que

A~1K < 0. Nesse caso, podem-se definir as dispersdes negativas como zero e considerar
os coeficientes correspondentes como nitidos (cristalinos).



Critérios de Qualidade de Ajustamento

Avaliacao da qualidade do ajustamento entre os valores observados e os valores
estimados.

indice de Capacidade

O indice de capacidade entre u € E e v € E é definido por como

Card(unv)

Iyy= ———,
vl Card(uUv)

onde Card(u) é dado por

Ju(t)dt caso continuo
S-tu(t) caso discreto

Utiliza-se o operador “min” para a intersecdo de dois conjuntos difusos e o operador
“max” para a sua uniao.



Sejam u, v € E. Entao,

1. 0 < Iyr(u,v) < 1[Normalizagdo: o indice pode ser usado como uma medida
normalizada de alguma forma de "similaridade” ou "ajuste”]

2. u=v <= Iy(u,v) = 1[ldentidade: 1 indica uma correspondéncia perfeita]
3. Iyr(u,v) = Iyr(v, u) [Simetria]
4. uCvCw= Iy(u,w) < min{Iy/(u,v), Iy;(v, w) } [Monotonia]

A média do indice de capacidade é uma medida da qualidade de ajustamento do modelo:

com 0 < MCI < 1, de modo que um MCI maior corresponde a uma melhor qualidade de
ajustamento.



Modelo Fuzzy para diagnostico do LES

Neste estudo considera-se um conjunto de dados relativo a observacao de varias variaveis
(fatores de risco, preditores) observadas em 15 mulheres com idades entre 18 e 40 anos
com suspeita de LES.

Para cada caso, um especialista atribui um grau de pertenca de doenca usando termos
linguisticos como “Very low”, “Low”, “Medium”, “High” e “Very high”. Os preditores
considerados séo as variaveis binarias exposicdo ao sol (X1) e historico familiar (Xp)
juntamente com os resultados quantitativos de alguns exames de sangue, como o teste
anti-nuclear, ANA (teste negativo < 25 U/ml), teste Anti-DNA (normal < 25 U/ml) e ainda
a taxa de sedimentacio eritrocitaria, ESR (normal: Masculino < 'dade e Feminino

< 'dadTe*S) classificada também de forma binéaria (Tabela 1).

n o«
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Dados

Table: Observacoes binarias difusas na doenca LES e os valores de fatores de risco relacionados.

ID | Xj (yes/no) | Xy (yes/no) | ANAtest | Anti-DNAtest | ESR test pert fii
1 1 1 12 105 1 High

2 1 o 80 23 o Medium
3 1 o) 115 15 o) High

4 1 o 105 107 1 High

5 o o 89 150 1 Medium
6 1 1 160 10 1 Very high
7 1 o 100 23 o Medium
8 o o 100 85 1 High

9 1 ] 48 83 o Low
10 o 1 15 19 1 Very low
1 o o 50 91 o Low
12 1 o 59 200 1 Medium
13 1 o 83 20 1 Low
14 o o 15 200 o Low
15 o 1 85 15 1 Medium
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Modelo

o modelo proposto para descrever o grau de pertenca da doenca, em termos das variaveis
observadas é dado por:

Wi =In <1 'uiﬂ ) = Ao+ Ai1xi1 + Agxio + Ag (ANA)ig + A4(Anti-DNA),-4 + A5(ESR),’5,
— i

onde i=1,...,15, com parametros A; = (aj,s;)T,j=0,1,...,5. Para os estimar

considera-se o sistema de equacdes Aa = Z, As = K com

15 4 9 1216 1146 9
4 4 2 372 149 4
9 2 9 862 586 5
1216 372 862 119564 78864 808
1146 149 586 78864 149738 711
9 4 5 808 711 9

A=XX=

6x6



a=(ag,ai,...,as)’, Z=(—0.0258,0.9532,4.3698,730.1350, —109.6486,2.1182)T

s = (s0,81,...,85)], K=(13.2,5.0,7.5,1044.6,891.8,8.7)T

Como Rank(X) = 6, o sistema de equacdes acima tem uma solucédo Unica, dada por:

a=A"1Z=(-3.8591,0.4248,—0.1309,0.0431,0.0091, —0.6083)"
s=A"'K = (1.1617,0.3832,0.0366, —0.0043, —0.0019, 0.1451)”

Modelo

W= ln( = ) = (—3.8591,1.1617)T + (0.4248,0.3832)x; + (—0.1309,0.0366) x,

1—-4
+ Teste Anti ANA3 + Teste Anti DNA + (—0.6083,0.1451)7 Teste ESRs
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Previsao
Para um novo caso com informacoes como
x1 = 1,x9 = 0, Teste ANA = 110, Teste Anti-DNA = 87, ESR = 0, as odds possibilisticas
estimadas de doenca pelo nosso modelo proposto sio:
Whew = (—3.8591,1.1617)T + (0.4248,0.3832)T x 1+ (—0.1309,0.0366)" x 0
4 0.0431 x 110 4 0.0091 x 87 4 (—0.6083,0.1451)" x 0
= (1.4901,1.5449)T = (1.49,1.54)T (13)

1-— ~ Whew(Inx), x>0
(:U«newlunew> = eXp(WneW(X)) = { new( ) (14)
X 0, o.Vv.

1 12y 005 <Inx<1.49=0.95<x<4.44
1— 21499 49 < Inx < 3.03 = 4.44 < x < 20.80
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Nnew(X) = Wnew <1n 1 X > (15)

—X
1.49—1n(%_x)

1- 5, 049 <x<0.82
- In( £ )—1.49 (16)
1- ==L 0.82 <x<0.95
Fungdo de pertinéncia estimada

Figure: Previsao



Avaliacao do modelo

O valor do indice de qualidade de ajustamento proposto é
1 & 1
MCl = — Y Iy (Wi, W) = —(7.860) = 0.52
m ; UI( i 1) 15( )

revelando um ajustamento moderado aos dados.



Conclusoes

e Complementaridade e Flexibilidade da Légica Fuzzy: A l6gica fuzzy complementa os
métodos classicos, proporcionando flexibilidade no tratamento de informacoes
imprecisas e incertas. Tal permite modelacoes que refletem mais de perto a
complexidade e a ambiguidade do mundo real, indo para além das limitacdes dos
modelos binarios ou logisticos estritos.

¢ Diversidade de Aplica¢oes Praticas: Os conceitos da légica fuzzy tém mostrado a sua
versatilidade numa ampla gama de areas, evidenciando a sua adaptabilidade e
eficacia. Esta abrangéncia vai desde sistemas de controle complexos até a
interpretacdo de comportamentos e decisdes humanas ndo-deterministicas.

¢ Desafios na Implementacao: A implementacao da logica fuzzy também apresenta
desafios. Estes incluem a subjetividade na definicao dos termos fuzzy, a
complexidade na manipulacdo computacional e a importancia de dados detalhados e
abrangentes para a validacao dos modelos.



Perspetivas Futuras

¢ Sinergia e Inovacao Futura: A integracdo da l6gica fuzzy com outras técnicas
estatisticas e de aprendizagem automatica abre caminho para a inovacao,
possibilitando o desenvolvimento de sistemas hibridos robustos que capitalizam os
pontos fortes de cada metodologia.

A logica fuzzy representa um avanco significativo na forma como abordamos a
imprevisibilidade e a complexidade do mundo real. Ao enfrentar desafios e
superar limitacoes, esta abordagem inovadora complementa a teoria das
probabilidades, que tem sido o pilar tradicional da matematica na gestao da
incerteza. Agora, estamos a caminho de um paradigma onde a matematica, além
de lidar com a aleatoriedade, acolhe também a ambiguidade e os matizes de cinza
inerentes a cognicao humana e aos fenbmenos complexos. Isso marca uma era de
maior adaptabilidade e inovacao continua.

O futuro nao é a preto e branco; é difuso!
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