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Resumo A evolugdo da Doenga de Chagas pode ser descrita por in-
termédio de determinadas citosinas. Ainda assim, efeitos probabilisticos
podem ocorrer. Desta forma, o conhecimento do especialista descrito por
um sistema baseado em regras deve ser capaz de incorporar tal prece-
dente histérico. Com efeito, este trabalho se propde a apresentar um
método de defuzzificacdo para eventos fuzzy em sistemas baseados em
regras sobre a problematica da evolugao da Doenga de Chagas.
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1 Introducgao

Incorporar o conhecimento do especialista sobre um determinado fenémeno é um
dos paradigmas de sistemas baseados em regras (SBRF). Em situagoes em que
o modelo possui naturalmente incerteza associada a sua ocorréncia é possivel
aborda-lo de forma probabilistica ou por intermédio da construgao de bases
de regras e métodos de Inferéncia de SBRF. Desta forma, incorporar ambas
abordagens pode resultar em um refinamento de tais modelos. Este trabalho
utiliza o defuzzificador para eventos fuzzy, introduzido em [7], como uma maneira
vidvel de ajustar oo conhecimento do especialista dado por um SBRF para o
contexto em que a incerteza da ocorréncia de tal evento esteja acompanhado de
dados histdricos.

1.1 Defini¢coes Basicas

As seguintes defini¢oes podem ser encontradas em textos classicos sobre Logica
Fuzzy como [2,5,9] e visam fixar a notagdo do presente trabalho.

A altura do conjunto fuzzy A é dada por: height(A) = sup,cy A(uw). O
Cerne do conjunto fuzzy A é dado por Cerne(A) = {u € U : A(u) = 1}. Sejam
U um conjunto nao vazio e A um conjunto fuzzy de U, o a-nivel de A é dado
por: [A]* = {u € U : A(u) > a},Va € (0,1] e [A]° = Supp(A), onde Supp(A) =
{u e U : A(u) > 0} é o suporte de A e Supp(A) é o fecho do suporte de A.



Uma t-norma é uma fungao A : [0,1]x [0, 1] — [0, 1] que satisfaz as seguintes
propriedades: 1) elemento neutro: A(1,z) = 1Az = x; 2)comutativa: A(z,y) =
Ay = yAx = Ay, x); 3) associativa: Az, Ay, 2)) = 2A(yAz) = (xAy)Az =
A(A(z,y), z); 4)mondtona crescente: se x < u e y < v, entdo Az, y) = zAy <
ulAv = A(u,v). Exemplos tipicos sdo: t-norma do mnimo Ay (z,y) = z Ay,
t-nomra do produto Ap(z,y) = 2.y, t-norma de Lukasiewicz Ar(x,y) =0Va+
y— 1.

Uma t-conorma é uma fungao fuzzy v : [0,1]z[0, 1] — [0, 1] que satisfaz as
seguintes propriedades: 1) elemento neutro, V(0,z) = 0Vz = x; 2) comutativa:
V(z,y) = 2Vy = yVo = V(y,x); 3) associativa:V(z,V(y, z)) = zV(yVz) =
(xvy)Vz = V(V(x,y),2); 4) monétona decrescente: se u < v, entdo V(z,u) =
xVu < Vv = V(z,v). Exemplos tipicos sdo: t-conorma do mximo: V/(z,y) =
x V y, t-conorma da soma probabilstica: Vp(z,y) = = + y — 2y, t-conorma de
Lukasiewicz: V(z,y) =x +y A L.

Sejam Uy, ..., U, universos de discursos arbitrarios, uma relagao fuzzy R
é qualquer subconjunto fuzzy de U; x Us x ... x U,. Relagoes fuzzy podem ser
compostas, o presente trabalho foca a composicao sup-t, isto é, dada uma A
t-norma e relacoes R em X X Y e S em Y temos:

Rop S(x) = \/ A(R(Jc,y), S(y)) Vo e X. (1)
yey

Sejam {2 (espago amostral) um conjunto nao vazio e A uma familia de sub-
conjuntos de {2, entdo A é denominada o-algebra se satisfazer os seguintes
propriedades: 1) @ € A;2) Ac A= A\ A=A € A;3) A,As,...,A;,... €
A = J;en Ai € A. Dado um evento A, isto é, A € A, a probabilidade do evento
A é definida como sendo P(A) = E(xa(X)), onde X é uma varidvel aleatéria.
Adicionalmente, o valor médio do evento A é definido como

E(Xxa(X))
‘7i%" (2)

Seja 2 um espaco amostral, um evento fuzzy A em (2 é um subconjunto
fuzzy de {2 tal que todos a-niveis estdo na o-dlgebra A. A nocdo de eventos
fuzzy estd relacionada a processos de identificacao de eventos cuja ocorréncia ou
nao do respectivo evento é imprecisa ou incerta. Neste ponto ha sobreposicao
de incertezas: a fuzzy, ligada & identificacdo de A (uma vez que sua fronteira
nao nitida); e a probabilistica, proveniente da “ocorréncia”’do evento. Dado
um evento fuzzy A, a probabilidade do evento fuzzy A é definida como sendo
P(A) = E(A(X)), onde A(X) é a fungao de pertinéncia da varidvel aleatéria X.
Adicionalmente, o valor médio do evento fuzzy A é definido como

B(XA(X)) ;

2 Sistemas Baseados em Regras Fuzzy

Um sistema baseado em regras fuzzy (SBRF) é composto por trés médulos dis-
tintos porém interconectados: médulo de fuzzificacao, médulo de inferéncia e o



modulo de Defuzzificagao. A seguir exploraremos, resumidamente, as principais
caracteristicas de cada um dos mdédulo.

2.1 Moébdulo de Fuzzificagao

Durante este médulo ocorre o tratamento da informacao, isto é, os dados de en-
trada do sistema sdo modelados por conjuntos fuzzy. Concisamente, este médulo
corresponde a um mapa (F) entre valores de entrada reais (R) e conjuntos fuzzy
(F(R)). Para o caso de SBRF do tipo uma entrada e uma saida (SISO) temos:

F:R— F(R) (4)

2.2 Moédulo de Inferéncia

Este médulo é composto de dois submédulos. O primeiro submddulo é conhecido
como Base de Regras Fuzzy e o segundo como Método de Inferéncia.

Base de Regras Fuzzy A base de regras fuzzy correspondem a um conjunto
de proposicoes da seguinte forma:

Ry: “Sexi é Aj1exs é Ape...ex, é Ay, entdaoy; é Biieys: é Bioe...eyy,
é Bi,.”

Riy:"Sex1 é Ayyeaxs é Ape...exy, é Ay, entdo y; é Byy eys € Bio e ...e yy,
é By

Neste trabalho consideraremos principalmente o caso onde para cada regra
(Ry) os antecendentes (A;;) e consequentes (B;;) sdo modelados através de con-
juntos fuzzy afim de empregar o Método de Inferéncia de Mamdani, definido
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adiante. Os conectivos légicos “e” e “ou” podem ser modelados através de t-
normas e t-conormas, respectivamente.

Método de Inferéncia O método de inferéncia é responsavel por generalizar o
conhecimento parcial do fenémeno OU sistema descrito na base de regras fuzzy.
Consequentemente, podemos entender tal submdédulo como um mapa entre os
antecedentes e consequentes. No caso de SBRF do tipo SISO temos:

I: F(R) — F(R). (5)

Tal mapa é construido por meio de composicoes relacionais fuzzy entre as
relacgoes fuzzy dos antecedentes e consequentes provenientes da base de regras.
Um dos método de inferéncia mais utilizados na literatura é o Método de In-
feréncia de Mamdani.



Método de Inferéncia de Mamdani Basicamente, o método consiste em
empregar a composi¢ao sup-t, com a t-norma do minimo, entre a relagao fuzzy
dos antecedentes e consequentes.

2.3 Modédulo de Defuzzificagao

O mddulo de defuzzificacdo deve ser entendido como um operador que expressa
um valor representativo do conjuntos fuzzy para um valor real. Concisamente,
este médulo corresponde a um mapa entre conjuntos fuzzy e valores de saida
real. Para o caso de SBRF do tipo SISO temos:

D:F(R) =R (6)

Existe uma grande variedade de defuzzificadores presentes na literatura, cada
qual com propriedades e metodologias distintas.

3 Exemplos de Defuzzificadores

A seguir apresentamos alguns dos defuzzificadores mais utilizados na literatura.

3.1 Defuzzificador Centréide

O defuzzificador centride (COG), ou centro de massa, é um dos principais de-
fuzzificadores utilizados na literatura devido ao fato de reduzir o erro quadratico
médio [5]. O defuzzificador centréide sobre um conjunto fuzzy B é definido da
seguinte forma:

— Caso discreto:
Di1 wiB(u;)
COG(B) = S Blu) (7
— Caso continuo:
_ Jg uB(u)du ®)
Jg B(u)du
Existem ainda variacoes sobre o defuzzificador centrdide, expostas a seguir.

Para os demais defuzzificadores definiremos apenas o caso continuo, sendo o caso
discreto naturalmente analogo.

COG(B)

3.2 Defuzzificador Média de Maximos

O defuzzificador da média de mdximos (MeOM) consiste em calcular a média
de todos os elementos presentes no cerne do conjunto fuzzy, isto é:

xdx
MeOM(A) = Jeernen 72 9)
fCeTne(A) dx
Um meio de incorporar aspectos probabilisticos a defuzzificacao de SBRF é
por meio do préximo defuzzificador.



3.3 Defuzzificador escolha aleatoria de maximos

O método de defuzzificagao escolha aleatdria de méximos (RCOM) considera que
o cerne de um conjunto fuzzy possui um nimero finito de elementos e que todos
elementos presentes no cerne possuiem pesos equiprovavéis de representatividade
do valor defuzzificado.

1

ROOM(4) = (s

(10)

3.4 Defuzzificador Centréide Indexado

Proposto em [4], o defuzzificador centro de massa indexado (ICOG) consiste em
fixar um indice « e calcular o centro de massa do conjunto fuzzy com grau de
pertinéncia abaixo deste indice, logo temos:

d
ICOG(A, ¢) = Jiage i (11)

f[A]¢ dx

Em particular, o método de defuzzificacao ICOG com indice ¢ = 0 corres-
ponde ao defuzzificador COG, isto é, ICOG(A,0) = COG(A); e ICOG com
indice ¢ = 1 corresponde ao defuzzificador média dos maximos, ICOG(A,1) =
MeOM(A) [6].

3.5 Defuzzificador Semi-Linear

O defuzzificador Semi-Linear (SLIDE) foi proposto em [3] e tal método cosiste
em realizar combinacoes semi-lineares da seguinte forma:

(1 - ﬁ) .[[A]O\[A]a xA(x)dQT + f[A]O‘ a:A(a:)dx
(1 - 6) ‘[[AJO\[A]Q A(-T)dx + f[A]'l A(x)dx

onde « € [0, height(A)] e 8 € [0,1].

Uma possivel interpretacao dos parametros « e 3 diz respeito a representagao
do nivel de confianga e rejeicao, respectivamente. Note que para 8 = 1 todos os
graus de pertiéncias sao rejeitados. Assim, obtemos as seguintes correspondéncias
entre os defuzzificadores:

SLIDE(A,q, B) =

SLIDE(A,0,8) = COG(A),V5 € [0,1] (13)
SLIDE(A, «,0) = COG(A),Va €]0, height(A)| (14)
SLIDE(A,a,1) = ICOG(A, a),Va €]0, height(A)[ (15)
SLIDE(A, height(A),1) = MeOM (A, a) (16)

Note que caso o = height(A) é possivel variar o pardmetro 8 continuamente
entre o defuzzificador centrdide, que ocorre quando 8 = 0, até o defuzzificador



MeOM, que ocorre quando 8 = 1. Portanto, pelas correspondéncias entre os de-
fuzzificadores acima, outros métodos de defuzzificagao podem ser obtidos apartir
da comparacao entre os niveis de confianga e rejeicao.

Logo, o defuzzificador SLIDE permite diferentes graus de pertinéncia entre
rejeicao e aceitagao para eventos obtidos a partir de conjuntos fuzzy, ao contrario
da Teoria de Probabilidade.

4 Defuzzificador Para Eventos Fuzzy

Suponha que a modelagem de determinado problema envolva caracterizar um
método de Inferéncia de tal forma que para todo conjunto fuzzy de entrada A
dado, a sada B = I(A) seja um evento fuzzy de um espao amostral associado
a uma variavel aleatoria Y com funcao de densidade de probabilidade p. Neste
contexto, podemos tomar como a defuzzificacdo de B como sendo o valor dado
pelo valor médio do evento fuzzy B, tal qual em (3), segundo a funcao de den-
sidade de probabilidade p, portanto o defuzzificador para eventos fuzzy [7] é
obtido por:

E(Ypp(Y))

P(B)

Como a nogao de evento fuzzy consiste em uma maneira vidvel de se compu-
tar a estatistica de uma varidvel aleatdria cuja ocorréncia é incerta, o operador
defuzzificador para eventos fuzzy representa o valor dos conjuntos fuzzy ponde-
rados pelo peso da distribuicao de probabilidade.

DEF(B,p): (17)

— Caso discreto:

2 iy wiB(ui)p(ui)

Dgr(B,p) = St Blug)p(u;) (18)
— Caso contnuo:
Dgr(B,p) = W (19)
R

O defuzzificador para eventos fuzzy apresenta correspondéncia com os defuz-
zificadores apresentados durante a segao 3.

Correspondncia entre Defuzzificadores Primeiramente, o defuzzificador
centréide, passa a ser um caso particular do defuzzificador para eventos fuzzy
quando é considerado uma distribuigao p uniforme. Todavia nao se trata apenas
de um caso isolado, o defuzzificador para eventos fuzzy corresponde, de modo
implicito, ao defuzzificador SLIDE e consequentemente a (13), (14), (15) e (16),
também é possivel encontrar [7] correspondéncias com os defuzzificadores ICOG
e MeON. Dado um conjunto fuzzy B. Considere a funcgao:



1 ,x € [B]*
Fy(x) = (1= p),z € [B]°\[B]" (20)

0 caso contrrio

tal que S € [0,1].
Seja p: R — R dada por

Fp(x)

- Jg Fp(x)dzx (21)

p(x)

Note que p é uma fungao de densidade de probabilidade pois fR p(z)dr =1
e p(x) > 0 para todo = € R.

Teorema: Dado um conjunto fuzzy B. Seja p a funcao definida como na
equagao (9), entdo D,(B) = SLIDE(B, «, 3)

Demonstragao. Vide [7].

Portanto, do ponto de vista de eventos fuzzy, tal defuzzificador generaliza,
de modo implicito, diversos defuzzificadores presentes na literatura.

5 Estagios de evolugao da doenca de Chagas

Neste trabalho modelamos a evolugao da doenga de Chagas, com particular in-
teresse na fase cronica da doencga. A Doenca de Chagas ou tripanossomiase ame-
ricana, ¢ uma doenca parasitaria causada pelo protozoario Trypanosoma Cruzi,
com zonas endémicas localizadas na ameérica latina. A doenca é transmitida
principalmente via vetorial para seres humanos e mamiferos, através da picada
de insetos da subfamilia Triatominae, popularmente conhecidos como barbeiros
[10]. Apds o parasita contaminar o ser humano, ocorrem duas etapas distintas
na infecgao humana pelo 7. Cruzi:

1) Fase aguda (inicial): esta fase é pouco evidente, pois os sintomas apresenta-
dos pelo individuo contaminado sao muitas vezes similar a outras doencas.
Tal fase, mesmo nao sendo tratada ou diagnosticada, pode evoluir para o
desaparecimento espontaneo da maior parte dessas manifestacoes clinicas, e
o paciente passa para a fase cronica.

2) Fase crénica: inicialmente é assintomética e sem sinais evidentes de com-
prometimento cardfaco e/ou digestivo, tal quadro clinico pode perdurar por
toda a vida do paciente infectado ou pode evoluir para as formas Cardiaca
e/ou Digestiva caracterizadas por evidéncias de acometimento do sistema
cardiaco, comprovados através de miocardiopatia dilatada e insuficiéncia
cardiaca congestiva, ou acometimento no aparelho digestivo, podendo evolui
para megacélon ou megaesodfago.



5.1 Modelo

A evolugao da Doenca de Chagas estd atrelada a analise das células TC D4+ que
estao relacionadas a produgao das citocinas do tipo IL-10 e IFN-v dos individuos
infectados [8]. Considerando um modelo [1] de evolugao da doenga com dois
compartimentos a respeito dos individuos infectados em fase cronica. A populado
em fase assintomadticas serd denotada por (x) e a populagao em fase sintométicas
serd denotada (y) e a taxa de transferéncia por A, que depende explicitamente
da producao das citosinas I1-10 (€) e IFN-y (v) para cada individuo. Assim,
ao considerarmos um modelo sem dindmica vital, isto é, que atende a relagao
x(t) +y(t) = 1,¢ > 0, temos:

(22)

{ i =—Ale,v)z 2(0) = 1
g = Ale,v)r = A(e,v)(1 —y) y(0) =0

Como consequéncia da equagio (22), podemos encontrar separadamente a
equagao apenas para a populagao assintomatica da seguinte forma:

(e =

claramente a solucao da equacgao acima é:
z(t) = e~ AVt (24)
ou do ponto de vista da populagao sintomatica:

(=520

onde também claramente a solugao da equacao acima é:
y(t) =1 — e Mew)t (26)

Dito isto, a estimativa da taxa de transmissao A(e, v) caracteriza totalmente
as solugoes (24) e (26). A préxima secao é dedicada a metodologia sobre a esti-
mativa da taxa de transferéncia A.

5.2 Metodologia para Estimativa de A

Sabemos segundo o estudo de [8] que a taxa de transferéncia A(e,v) dos in-
dividuos assintomético para sintomaticos é proporcional a concentragao de cito-
sina INF-v(v) e inversamente proporcional & citosina IL-10(e).

E possivel obter uma funcio f : R2 — R (relativa a taxa de transmisscio A)
por meio do método de Mamdani e da base de regras especificada da seguinte
forma:

f(e,v) = D(M o F(e,v) (27)



onde F'(e,v) trata do mddulo de fuzzificagdo dos pardmetros € e v, M o F (e, v)
é a inferéncia fuzzy, que no caso é dada via o método de Mamdani, e D é um
defuzzificador.

A partir destas observagoes, é proposto em [10] a seguinte base de regras:

Se IL — 10 € Baixissimo (A11) e IFN-y é Altissimo (A27) entao A € Altissimo (Br);
Se IL — 10 € Baixo (A12) e IFN-y é Alto (A27) entdo \ é Alto (Bs);

Se IL — 10 é Médio-Baixo (A13) e IFN - é Médio-Alto (A27) entdo A é Médio-Alto
(B5);

Se IL —10 é Médio (A1a) e IFN - v é Médio (As7) entio A é Médio (Ba);

Se IL — 10 é Médio-Alto (Ai5) e IFN - v é Médio-Baixo (A27) entdo A é
Médio-Baixo (Bs);

Se IL —10 é Alto (Aig) e IFN - v é Baixo (A7) entdo A € Baixo (Bs);

Se IL — 10 € Altissimo (A17) e IFN - v é Baixissimo (A27) entdo \ é Baixissimo
(Bl);

Onde as fungoes de pertinéncias dos antecedentes para as citosinas IL-10 e
INF-v estéo representadas nas Figuras 1(a) e 1(b), respectivamente, e as fungoes
de pertinéncias dos consequentes A(e, v) estao representadas na Figura 2.

Se em (27) considerarmos o defuzzificador COG com a base de regras citada
acima obtemos o gréafico da Figura 3. Note que tal gréfico representa uma taxa
de transferéncia para IL — 10 baixo e médio com IFN-y médio e alto de cerca
de 50% da populacao para o estdgio sintomético. Isto é demasiadamente elevado
frente & base de regras proposta que traduz o conhecimento do especialista obtido
em [8].

Considerando que a taxa de transferéncia A(e,v) estd associada & um espao
de probabilidade com uma certa fungao de densidade de probabilidade que neste
caso, é a distribuigdo Beta (8(z, a,b)) definida para 0 <2 <1 e a,b > 0 como:

I'(a+ )
L(a)I(B)

com I representando a funcao Gama. Ento, como o resultado do método de
inferéncia produz uma redistribuicao do peso estatistico associado & um evento
fuzzy, é necessario obter um valor representativo frente a esta redistribuicao. Isto
é realizado por intermédio do defuzzificador para eventos fuzzy (19) aplicado a
equagdo (27). A Figura 4 ilustra em cor sélida a saida do método de inferéncia
de Mamdani de um SBRF para uma dada entrada (e, v)

Logo se em (27) considerarmos o defuzzificador para eventos fuzzy com a
base de regras citada acima obtemos o grafico exibido na Figura 5.

Note que o grifico exibido na Figura 5 além de capturar o comportamento
esperado da base de regras, leva em consideragao a transferéncia entre assin-
tomatico para sintomaético.

B(z,a,b) = xo‘_l(l—x)ﬂ_l,



A1r A1z Az Ang Ais Ase Az

0.9

08

0.7

06

05

0.4

03

02

0.1

0 0.1 02 03 04 0.5 06 07 08 0.9 1

(a) Fungoes de pertinéncias para 1L — 10.
A1 Azg Agz Aza Aszs Asg Az

0
0

0.1 02 03 1.0

(b) Fungdess de pertinéncias para IFN—~.

Figura 1. Antecedentes.

0.9
0.8
0.7
0.6
051
04t
031
0.2

0.1F

Figura 2. Funcoes de pertinéncias para A.
6 Conclusao

Em situagoes em que informacgoes historicas sobre a varidvel dependente néo
estejam disponiveis é razodvel supor que esta possui probabilidade uniforme.
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Figura 4. Arquitetura de um SBRF do tipo Mamdani com defuzificador fuzzy para
evento fuzzy com fungdo de densidade de probabilidade ilustrada por pz.

Neste caso, utilizar o defuzzicador COG em um SBRF para determinacao de
um valor representativo é equivalente, mesmo que implicitamente, a supor que
a varidavel dependente corresponde a uma varidvel aleatéria cuja distribuicao é
uniforme.

Caso haja informagoes histéricas sobre a varivel dependente, é possivel refinar
a determinacao do valor representativo por meio do defuzzificador para eventos
fuzzy em um SBRF ao considerar que a varidvel dependente corresponde a uma
variavel aleatéria cuja distribuigao é ajustavel frente a novos pesos estatisticos
do modelo.
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