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MODELOS DE CONJUNTO FUZZY E DE REGRESSAO
LOGISTICA PARA DADOS DE OBESIDADE

Autor: DIEGO AUGUSTO QUEIJO
Orientadora: Prof. Dr. LICTANA VAZ DE ARRUDA SILVEIRA

RESUMO

Obesidade é comumente definida como um excesso de gordura corporal,
porém diante da dificuldade em mensurar tal gordura diretamente, esta tem sido
definida como um excesso de peso mais do que um excesso de gordura corporal, que
tem como desdobramento a ocorréncia de doengas associadas e/ou prejuizos a satde
do individuo (4). Atualmente, o excesso de massa corpdrea é verificado por meio de
um Indice de Massa Corpérea (IMC), que considera o quociente entre o peso corporal
(kg) e a estatura elevada ao quadrado (m?). Individuos com sobrepeso apresentam
IMC de 25 até 29,9 kg/m?, e com obesidade apresentam IMC de 30 Kg/m? ou mais,
de acordo com a OMS (1).

A identificacao das causas da obesidade nao é trivial e objetiva. Es-
pecialistas reconhecem que a obesidade é uma doenca cronica, de dificil tratamento,
denominada multifatorial, envolvendo em sua génese diversos aspectos, entre eles: o

consumo alimentar, aspectos ambientais, genéticos, psicossociais, entre outros.



xi

O objetivo deste trabalho foi desenvolver um modelo baseado em teoria
dos conjuntos Fuzzy para a classificacao de obesidade levando em consideracao as
suas causas, e compara-lo com um modelo de regressao logistica através da curva
ROC.

Para estudar as causas da obesidade na populacao de moradores da
regiao do Distrito Sul de Campinas, foram coletados dados de uma amostra aleatoria
de 651 individuos, por meio de entrevista domiciliar. No primeiro estagio amostral,
a partir do cadastro de domicilios residenciais dos agentes comunitarios de satde,
foram aleatoriamente sorteados 920 domicilios (15% a mais do inicialmente previsto
para cobrir perdas). Foram coletados dados de identificagao geral, como: nome,
idade, sexo, anos de escolaridade, tipo de ocupacao e dados de consumo alimentar.
O diagnostico foi observado através do IMC.

Num estudo preliminar, no modelo fuzzy foram consideradas como
variaveis de entrada, a idade e o grau de escolaridade dos individuos e, como saida o
IMC, classificando-os como nao-obesos ou obesos, levando em consideracao dados da
OMS. Observando os resultados pudemos constatar que a obesidade atinge em maior
numero os idosos e, através desses dados alguns ”pesos” foram dados as variaveis para
que se obtivesse um resultado melhor. Pelo modelo de regressao logistica pudemos
concluir que individuos com 40 anos ou mais tém 2 vezes mais chance de obesidade.

As varidveis razao cintura quadril e porcentagem de gordura corporal
também foram utilizadas como entrada do sistema de modelagem.

Por fim, os dois modelos foram comparados com a curva ROC, sepa-
radamente para cada par de variaveis, avaliando qual deles apresenta um poder de
tomada de decisao mais confiavel.

Através deste estudo, foi possivel dizer que o modelo de regressao tem
um poder de decisao mais confidavel do que o modelo fuzzy para as variaveis idade
e ano de escolaridade. Por outro lado, o modelo fuzzy aparenta ser superior ao de
regressao logistica na tomada de decisao para a obesidade quando as varidveis razao

cintura quadril e porcentagem de gordura corporal estao sendo estudadas.
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1 INTRODUCAO

A obesidade tem sido considerada uma epidemia global pela Orga-
niza¢ao Mundial da Satude (OMS) devido ao aumento alarmante de sua prevaléncia
em diversas partes do mundo (1). Este aumento estd distribuido em quase todas as
racas e sexo, e atinge tanto criangas como adultos (2), (3) .

Obesidade é comumente definida como um excesso de gordura corporal,
porém diante da dificuldade em mensurar tal gordura diretamente, esta tem sido
definida como um excesso de massa mais do que um excesso de gordura corporal,
que tem como desdobramento a ocorréncia de doengas associadas e/ou prejuizos a
saude do individuo (4). Atualmente, o excesso de massa é verificado por meio de um
Indice de Massa Corpérea (IMC), de 25 até 29,9 kg/m?, e a obesidade de um IMC
de 30 kg/m? ou mais, de acordo com a OMS (1). O IMC ¢ calculado considerando
o quociente entre a massa corporal (kg) e a estatura elevada ao quadrado (m?).

A identificacao das causas da obesidade nao é trivial e objetiva. Es-
pecialistas reconhecem que a obesidade é uma doenca cronica, de dificil tratamento,
denominada multifatorial, envolvendo em sua génese diversos aspectos, entre eles: o
consumo alimentar, aspectos ambientais, genéticos, psicossociais, entre outros.

Para estudar as causas da obesidade na populacao de moradores da
regiao do Distrito Sul de Campinas, a orientanda de doutorado do Prof. Dr. Ri-
cardo Carlos Cordeiro, Lia Thieme Oikawa Zangirolani, coletou dados, por meio
de entrevista domiciliar, de uma amostra aleatéria de 651 individuos. No primeiro
estagio amostral, a partir do cadastro de domicilios residenciais dos agentes comu-
nitdrios de saide, foram aleatoriamente sorteados 920 domicilios (15% a mais do

inicialmente previsto para cobrir perdas). Foram coletados 2 dados de identificacao
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geral, como: nome, idade, sexo, anos de escolaridade, tipo de ocupacao, dados de
consumo alimentar e de composicao corporal.O diagnéstico foi observado através do
Indice de Massa Corporal (IMC), sendo este dividido em 2 categorias (uma: baixo
peso e estréfico, outra: sobrepeso, obesidade tipo I e obesidade tipo II).

Com base nos dados acima, pretende-se comparar uma técnica
matematica, teoria dos conjuntos fuzzy e uma técnica estatistica, modelo de regressao
logistica, afim de verificar qual das técnicas utilizadas é a mais adequada para uma
possivel previsao do problema epidemioldgico em questao, ou seja, a presenca, ou

nao, de obesidade.



2 MODELO DE REGRESSAO LOGISTICA

2.1 Linhas Gerais

Em Epidemiologia, a idéia de regressao logistica é freqiientemente en-
contrada em problemas que envolvem a analise da relacao entre uma variavel resposta
e uma ou mais varidveis explicativas. Uma questao tipica dos pesquisadores é (5):
Qual a rela¢do de uma ou mais varidveis de exposigao = (ou estudo) com uma doenga
ou estado patoldgico adquirido (Y')?

Para ilustrar, consideremos a variavel dicotomica obesidade, a qual é
representada pelo resultado 0 quando o paciente nao é obeso e 1 quando o paciente é
obeso (Lembrando que existem n conjuntos de doengas que podem ser representadas
de tal maneira).

Em seguida, suponha que o interesse seja em uma variavel dicotomica
de exposicao, como por exemplo, o fato do individuo fumar ou nao, sendo este
classificado entao como fumante ou nao fumante.

Com isto, a pergunta do pesquisador seria: Qual a relacao do ato de
fumar com a obesidade?

Outras varidaveis também devem ser levadas em conta na obtencao
do modelo logistico, e que apesar de nao serem de principal interesse, fazem parte
fundamental da andlise, pois também exercem certa influéncia no resultado de relacao
final obtido. Tais variaveis sao denominadas “controle”, as quais normalmente sao

definidas como idade, sexo, ano de escolaridade, entre outras.
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Generalizando, a variavel de exposicao juntamente com as variaveis

de controle formam o conjunto das variaveis independentes x1, o, ..., 2}, onde k é o

nuimero de variaveis a serem consideradas e que utilizamos para descrever ou predizer

a variavel dependente Y, ou seja, a relagao de um determinado resultado dados alguns
antecedentes.

Em qualquer problema de regressao logistica (6) a quantidade chave é

o valor médio da variavel de saida, dado os valores das variaveis independentes. Essa

quantidade é denominada média condicional e serd expressa por E(Y|zr) onde Y

denota a variavel de saida ou resultado e x denota o valor da variavel independente,

como ja comentado anteriormente. Esta quantidade E(Y|z) é lida como o valor

esperado de Y dado um valor de . Como pode ser visto na literatura, (7) um

modelo razodvel para E(Y|x) é definido por:

E(Y|z) = o+ fx (1)

em que [y e (1 sao parametros desconhecidos e que tal definicao vem dos principios
bésicos da regressao linear. A expressao (1) implica que E(Y|x) pode adquirir qual-
quer valor dado x pertencente ao intervalo | — oo, 0ol.

Para iniciar o desenvolvimento tedérico da regressao logistica, é
necessario descrever primeiramente como a funcao logistica é representada,

comecando pelo modelo mais simples, onde ha somente uma variavel preditora:

1

P ==

(2)

em que r nada mais é que uma soma linear simples em funcao de uma variavel

independente, ou seja, o préprio E(Y|z).

Utilizando o intervalo aplicado na equacao (1) em (2), percebe-se que
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a funcao logistica adquire um intervalo de 0 a 1, sendo assim destinada a descrever
uma probabilidade que esteja sempre enquadrada em tal intervalo. Em termos Epi-
demiolégicos (8), tal probabilidade da o risco de um individuo adquirir uma doenga
ou condicao de satude.
A funcao que da base para o modelo de regressao logistica ainda pode
ser escrita como:

1
EY) =G (3)

Portanto, o modelo de regressao pode ser denotado pela notagao de
P(Y = 1]z), que representa uma sentenga de probabilidade condicional e que pode

ser descrita, neste caso, por:

eﬁ()'i‘ﬂlx

PX) = T W

Uma propriedade interessante da funcao logistica, é que ela pode ser

linearizada.

Denotando-se E(Y') por 7 (pela defini¢do de valor esperado), pois a
resposta média é a probabilidade quando a variavel resposta é binaria, fazemos a

seguinte transformacao (6):

em que,

€B0+ﬂ1x
T 1+ efothiz’ (6)

obtendo:



m'(x) = o + frx (7)

Esta transformacao é chamada de transformacao logit da probabilidade

7. A razdo /(1 — 7) na transformagao logit é chamada de Odds (chance).

Quando tratamos de problemas que fazem alusao a realidade, é dificil
efetuar uma comparacao adequada de um resultado obtido dado uma tnica variavel,
tendo em vista que “nada existe inteiramente sozinho, tudo esta relacionado com
tudo” (The Buddha).

Por esta razao, quando tratamos de problemas Epidemiologicos, os
quais possuem inimeras variaveis preditoras, é essencial que quanto mais variaveis
forem levadas em consideracao, mais préximo da realidade serd o resultado obtido, o
que é muito importante para a realizacao de um estudo mais sério do problema em
questao.

Para tal, é necessario que o modelo preliminar seja estendido. Esta ex-
tensao consiste em levar a variavel preditora x a um conjunto de variaveis preditoras
(ou independentes), que sao ilustradas por xy,xs, ..., T, como visto anteriormente,

de maneira que:
L1, Ly ey Tp=—>Y

em que os x’'s podem representar qualquer colecao de variaveis de exposicao, variaveis
controle ou até mesmo uma combinacao das varidveis de interesse.

Sempre que for desejado relacionar um conjunto de z’s a uma variavel
dependente, como Y, estamos tratando de um problema.

Com isto, (5) podemos perceber que a regressao logistica é uma aprox-
imacao de um modelo matematico que pode ser usado para descrever a relacao de

diversos z's a uma varidvel dependente dicotomica, como Y.

Dado este novo panorama, retomemos a fungao logistica (2).
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Desta vez, a varidvel x serd uma extensao da soma linear E(Y'|z), sendo
reformulada para uma soma linear de 3y mais [3; vezes x1 mais 35 vezes xo, assim por
diante, até (i vezes xy, onde os 3; sao novamente parametros a serem determinados
e que serao discutidos mais adiante.

Portanto, (9) o processo de regressao pode ser visto como um método

para estimar E(Y|zy, x9, ..., x;). Sendo assim,

E(Y|x1,29,...,7) = Bo + fro1 + ... + Br (8)

e usando a mesma linha de raciocinio do inicio da discussao deste modelo, obtemos:

1
P(X) = 9
(%) 1 4 e~ (Bot L5 Biz;)’ ©)
ou ainda
oo+ 35y Biwj
P(X) (10)

N 1 _‘_eﬁo-l-zg?:lﬁjxj

em que o somatoério adquire um valor de j =1, ..., k, By ¢ dito intercepto e o f3; sao

os parametros de regressao.

Dessa maneira, a transformacao logit adquire um novo formato, cujo

desenvolvimento resulta em:

k
T = fo+ X5 Bi;

Com a melhor formulagao do modelo de regressao é possivel, agora,
obter-se na secao seguinte as estimativas dos parametros que envolvem o célculo da

expressao fornecedora do resultado quantitativo referente a andlise estatistica que o



modelo logistico desempenha.

2.2 Estimativa dos Parametros

Supondo que é desejado fazer a analise de um conjunto de dados através
da equagao (11); além da substituigdo dos valores de cada varidvel independente,
devem ser obitidas as estimativas dos parametros que multiplicam tais variaveis.

Quando sao os utilizados os dados da pesquisa para estimar os
parametros desconhecidos, diz-se que o modelo esta sofrendo um ajuste.

O método que fornece a estimacao desses parametros é denominado
maximum likelihood ou ainda método dos estimadores de maxima verossimil-
hanca.

Para aplicagao deste método é necessario, inicialmente, construir a
funcao de verossimilhanca, a qual expressa a probabilidade dos dados observados

como uma func¢ao dos parametros desconhecidos.

Considerando Y; uma variavel de Bernoulli, tem-se a seguinte dis-

tribuicao de probabilidade:
Y¢=1—>P(Yi=1)=m~
Y, =0—-PY;,=0)=1—m,
ou seja, a funcao de verossimilhanca propriamente dita, em que ¢ = 1,...,n.

Feita esta consideragao, a distribuicao de probabilidade (Bernoulli) é

dada por:

filYs) = m (1 —m)' (11)

1

sendo V; =0,1ei=1,2,...,n.



Como as observacgoes Y; sao independentes, a conjunta fica:

=1

g(Y;, ... Y,) = Hfi(Yi) == —m) (12)

em que o produtorio esta no intervalo de ¢ =1, ..., n.

O principio da maxima verossimilhanca postula que deve-se usar como
estimadores de 3;, o valor que maximiza a equagado (12). No entanto, é mais facil
matematicamente trabalhar com o log desta expressao. Essa expressao, o log like-

lihood ou verossimilhanca logaritmica, é definida como:

n

LB, Br) = In[g(Y;, ..., Yo)] = > (Viln[m(2)] + (1 = Y)In[1 — 7,(x)]) (13)

=1

Sabendo que E(Y;)=m; para uma varidvel bindria, de (3) temos:

1l—7 = (1 + eﬁo+51wi)—1 (14)

Além disso, considerando (5) e (6), obterfamos a seguinte fungao de

verossimilhanca:

n n

L(Bo, 1) = D _Yi(Bo+ Bras) — Y In(1 + Pt (15)
i=1 i=1
Para achar o valor de ((y, 1) que maximiza L(Gy, ;) diferencia-se,
entdo, a equagao (15) em [y e (1, igualando o resultado obtido a zero. As equagoes

encontradas sao:
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> [ — mila)) = 0 (16)

}:mm—m@ﬂ:o (17)

Os valores encontrados de 3y e 31 pela solugao das equagoes anteriores
sao denotados, respectivamente, por BO e ﬁ}, 0s quais representam os valores dos
parametros estimados. Nao existe uma solucao analitica para os valores 3y e 31 que
maximizam a fungao de verossimilhanga (15). Métodos numéricos sdo necessarios

para encontrar as estimativas de maxima verossimilhanca, 3y e 3.

A principio, o problema estatistico para achar os estimadores dos
parametros esta resolvido: o resto é apenas uma questao de desenvolver um método
numérico para achar os valores desejados. Tais métodos estao, atualmente, embuti-

dos em intimeros programas estatisticos.

Encontradas as estimativas 3y e 31, substituem-se esses valores em (3)

para encontrar os valores ajustados.
A funcao de resposta ajusdata é dada por:
660+61$

1 + efotbiz

Por conseguinte, usando a transformacao logit, tem-se que:

7 = fo+ Pix (19)
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’

E importante notar, que todos os calculos foram realizados para um
problema com uma unica variavel preditora. Isto foi feito, pois facilita a manip-
ulacao das férmulas e porque obtém-se de imediato as equacoes que fazem partes da

estimacao dos parametros do modelo de regressao linear multiplo.

Resumidamente, a fungao log-verossimilhanga (15) estende-se direta-

mente para o modelo de regressao logistica multipla, dada por:
L(B) =) _Yi(B'x:) = Y In(1 + ") (20)
i=1 i=1

em que 5'=(0o, 1, B2, ..., Bk—1), X representa uma matriz das variaveis independentes
com o mesmo indice de (' e, novamente, métodos numéricos devem ser utilizados
para encontrar os valores de ' que maximizem (20). As estimativas de méxima

verossimilhanca serdo denotadas por Bo, B1, Bay vy Bros (ou ainda por i ).

Por fim, a funcao resposta logistica ajustada sera:

A eﬁ/u’c (1 + 7/3”x>71 (21>
== e
14 el

Como a maioria dos problemas em Epidemiologia e nas ciéncias em
geral envolvem intimeras variaveis, as consideracoes a seguir serao todas feitas para

o problema de regressao logistica com mais de uma variavel independente.

2.3 Teste de significAncia para os parametros.

Uma aproximacgao para testar a significancia dos coeficientes de uma
variavel estd diretamente relacionado com o efeito causado sobre a variavel resposta
quando tem-se um modelo que leva em consideracao a variavel independente de
interesse e um modelo que nao inclui tal variavel. O teste em questao diz respeito a

comparacao destes dois modelos, pelo resultado obtido da varidvel resposta. Assim
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como na regressao linear, quanto maior for o valor encontrado nos calculos, maior
a importancia da variavel preditora, e quanto menor for o valor encontrado, menor
serd sua significancia.

Na regressao logistica, a comparacao destes dois modelos ¢ feita sobre
a funcao log verossimilhanca.
A equagao que da o valor desejado esta baseada num valor de desvio,

dado por:
D=—2ln(verossimilhanga do modelo ajustado)

Agora, com o propésito de realizar a comparacao entre os dois modelos,

com a variavel e sem a variavel, obtém-se:
G=(Modelo sem a variavel)—(Modelo com a varidvel)=Dyg,-D.,

ou ainda, transportando o conceito para a area matemadtica, e depois de alguma

algebra, tém-se que:

G = 2{Z[yi In(7;) + (1 —y;) In(1 — 7;)] — [n1 In(ng) + no In(ng) — nin(n)]} (22)

em que, n; = Y y;, ng = »_(1 — y;) e n é o niimero total de casos em estudo.

Sobre a hipdtese que 1 é igual a zero, o valor de G segue uma dis-

tribuicao qui-quadrado com grau de liberdade igual a 1.

O calculo da log verossimilhanca e do teste da razao de verossimil-
hanca ¢é padrao em qualquer software de regressao logistica, tornando o trabalho

com manipulagoes algébricas mais simples para o pesquisador.

Outro teste, também muito importante e que ajuda na avaliacao da

significancia, é o teste de Wald. Esse teste (6), é obtido pela comparagao da estimagao
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da méxima verossimilhanca do parametro 3; a uma estimativa do seu erro padrao

(EP), ou seja,

- . (23)
EP(5;)
em que o erro padrao estimado é calculado em funcao da variancia (também esti-

mada).

Portanto,

~

EP(f;) = [VAR(B))]"/? (24)

em que a variancia vem da teoria de maxima estimacgdo de verossimilhanga (11).
Essa teoria postula que os estimadores sao obtidos a partir da matriz das derivadas
parciais de segunda ordem da funcao log verossimilhanca. A matriz obtida é chamada
de matriz de informagdo observada (6) e o seu inverso fornece VAR(/3;), porém como

os valores de 3; sao estimados, a sua variancia também é.



3 TEORIA DOS CONJUNTOS FUZZY

3.1 Introducgao
3.1.1 O que é a léogica fuzzy?

Nas ciéncias em geral, nos confrontamos freqiientemente com diversos
problemas que envolvem incertezas e imprecisao, dos quais o processo de tomada
de decisao acaba apoiando-se em conceitos vagos estranhos a logica classica e em
parametros de natureza subjetiva (12).

A teoria fuzzy foi apresentada em 1964 por Lotfi A. Zadeh, professor
no departamento de engenharia elétrica e ciéncias da computacao da Universidade
da Califérnia, em Berkeley, quando ele trabalhava com problemas de classificagoes
de conjuntos que nao possufam fronteiras bem definidas (ou seja, a transi¢ao entre
os conjuntos é suave e nao abrupta). E importante, porém, ressaltar que no decurso
da ciéncia outros pesquisadores demonstraram seu desconforto com relacao a logica
bindria, relatando sua fragilidade para lidar com situagoes mais realistas (13).

O intuito de Zadeh (14) foi flexibilizar a pertinéncia de elementos aos
conjuntos criando a idéia de grau de pertinéncia, possibilitando que um elemento
pertencesse parcialmente a um determinado conjunto.

Segundo (15), conforme o grau de incerteza de um problema aumenta,
a capacidade de descricao de um modelo para resolucao do mesmo decresce. Assim
sendo, fez-se necessario o surgimento de uma teoria que fornecesse subsidios para
a resolucao de problemas com alto grau de incerteza, sem que informagoes impor-
tantes se perdessem durante a manipulacao dos dados por incapacidade do modelo

matematico em lidar com a incerteza inerente ao mesmo.
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O termo fuzzy significa nebuloso, difuso, e se refere ao fato de, em

muitos casos, nao conhecermos completamente os sistemas que estamos analisando

(16), e é por isso que a lgica fuzzy tem como ponto fundamental (17) a representacao
da logica e da racionalidade humana na resolucao de problemas complexos.

Por isso, em &reas onde a imprecisao e a subjetividade andam lado

a lado, como a biologia, a medicina, a epidemiologia (18) e a satude publica (19),

que sao as areas relacionadas a este trabalho, a aplicacao da teoria dos conjuntos

fuzzy tem ajudado os pesquisadores a desenvolver modelos que se enquadrem de

melhor maneira a realidade e possibilitem a obtencao de um resultado mais preciso

do problema estudado.

3.1.2 Porque usar a légica fuzzy na Epidemiologia?

Em epidemiologia a incerteza nao se restringe apenas a variagoes
aleatorias. Nessa drea podemos agrupar as incertezas em duas classes: a variabili-
dade, originada da heterogeneidade da populacao ou da estocacidade; e a ignorancia
parcial, que resulta de erros sistematicos de medida ou do desconhecimento de parte
do processo considerado (subjetividade) (13). Portanto, variabilidade e ignorancia
devem ser tratados com métodos diferentes e mais apropriados (20). No caso da
variabilidade a Teoria de Probabilidades (estatistica) é, em geral, o método mais
indicado, porém, ela nao consegue na maioria das vezes abordar o problema da ig-
norancia e da subjetividade. Esses ultimos podem ser tratados, entre outros métodos,
com a Teoria da Légica Fuzzy.

A teoria da logica fuzzy tem sua estrutura baseada no conceito de
verdade parcial, ou seja, entre os valores de 0 a 1 da Teoria Classica dos Conjuntos.
Nao é preciso uma vasta gama de exemplos para perceber que dificilmente o cotidiano
de qualquer individuo é preenchido em sua maior parte pela incerteza, e apenas uma
pequena parcela é composta de verdades absolutas. Com isto, fica inviavel pensar,
trazendo para o campo biol6gico/médico, num individuo que seja completamente

saudavel.
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E neste sentido que a l6gica fuzzy difere da légica convencional, pois
ela nos permite considerar afirmacoes com valores entre Falso e Verdadeiro, nos pos-
sibilitando inclusive trabalhar com variaveis linguisticas (13), e é a partir dai que se
torna claro a forga da légica fuzzy para entender e modelar problemas relacionaddos
a incerteza, imprecisoes e verdades parciais, ou seja, ao mundo-real.

Consequentemente, com os fatos apresentados acima, percebe-se que a
légica fuzzy tem grande aplicabilidade em problemas relacionados a area da satde
e que ela é uma ferramente de grande valor para a evolucao das aréas de pesquisa,

equipamentos, diagnéstico entre outros.

Abaixo, segue a estrutura, na qual a logica fuzzy tem suas raizes fir-

madas.

3.2 Conjuntos Fuzzy

Como ja foi dito, a teoria dos conjuntos fuzzy é uma extensao da teoria
dos conjuntos cléssicos e a funcao caracteristica dos conjuntos classicos, nada mais

é que um caso particular da teoria em estudo.

A teoria dos conjuntos clédssicos estd baseada na funcao caracteristica

cléssica (21), dada por

(
1 se e somente se z pertence a A

0 se e somente se x nao pertence a A

\

onde U é o conjunto Universo, A é um subconjunto de U e x é um ele-
mento de U, ou seja, a funcao caracteristica é um mapeamento do conjunto universo

no conjunto {0,1}. Ainda, as operagoes bésicas dos conjuntos classicos sdo dadas
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pela uniao, interseccao e o complemento, as quais podem ser expressas pela funcao

caracteristica:
pavs = max(pa(z), pp(z))
prans = min(pa(x), pp(r))
pa(z) =1 — pa(z)

em que A e B sao subconjuntos de U, max representa o operador disjuncao (OU) e

min representa o operador conjuncao (E).

Para obtermos os conjuntos fuzzy e suas operagoes basta gener-
alizarmos a fungao caracteristica da légica classica para o intervalo [0, 1], ou seja,
pa(z) - U — [0,1], o que implica em considerarmos um continuo de valores de
pertinéncia e nao apenas pertence e nao-pertence. O elemento = pertencera ao sub-

conjunto A com um grau de pertinéncia que é um valor no intervalo [0, 1] (13).

O primeiro conceito estd associado a definicao de conjuntos fuzzy. Um
subconjunto A de um conjunto U é considerado subconjunto fuzzy de U se for descrito

como um conjunto de pares ordenados segundo o que segue (22):
A={ (z,pa(x)); z € U; pa(z) € [0,1] }
onde p4(x) é uma funcao de pertinéncia que determina com que grau = estd em A:
pa(z) =1 — x pertence totalmente ao conjunto A;
0 < pa(x) <1 — z pertence parcialmente ao conjunto A;
pa(z) =0 — z nao pertence ao conjunto A.

Assim, as principais operagoes e relagoes entre Conjuntos Fuzzy sao

definidas como extensao das operacoes e relagoes tradicionais, como pode ser visto
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na Tabela 1, onde A e B denotam Conjuntos Fuzzy sobre um conjunto base X e

pa(z) e pp(z) representam os graus de pertinéncia de x nos Conjuntos Fuzzy A e B

respectivamente.

N° | Operacao Representacao Natureza
1 | Complemento | ~A(z) =1 — A(x) Operagao
2 | Diferenga (A#B) se A(z)#B(x) para pelo menos | Relagao

um elemento de x € X
3 | Igualdade (A=B)se A(x) =B(x)Vz e X Relagao
4 | Inclusao (ACB) se A(z)<B(x)Vz € X Relagao
5 | Intersecgao ANB = A(z)NB(x) = min[A(x), B(z)] | Operagao
6 | Uniao AUB = A(x)UB(z) = max[A(x), B(z)] | Operagao

Em dltima anélise, um conjunto fuzzy é caracterizado por uma funcao

de pertinéncia, e o grau de pertinéncia pode ser considerado como uma medida que

expressa a possibilidade de que um dado elemento seja membro de um conjunto

fuzzy.

Quanto a representacao de um conjunto fuzzy temos que, se ele é dis-

creto podemos simplesmente enumerar os seus elementos juntamente com seus graus

de pertinéncia, na forma:

A= ZMA(%)/%

onde a somatéria se refere a operacao uniao (disjuncdo) e a notagao pa(z;)/z; se

refere ao elemento x; que pertence ao conjunto fuzzy A com grau pa(z;). Em geral,

por simplicidade, somente é listado no conjunto A aqueles elementos cujo grau de

pertinéncia é diferente de zero.
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Como foi visto, um conjunto fuzzy é caracterizado por uma funcao

de pertinéncia que assume valores dentro do intervalo [0, 1], portanto, a principio,

qualquer funcao que associe valores entre zero e um a elementos de um dado con-

junto, pode ser tomada como funcao de pertinéncia. Entretanto, tanto o nimero

quanto o formato das funcoes de pertinéncia devem ser escolhidos de acordo com o

conhecimento sobre o processo que se quer estudar. As fungoes mais utilizadas sao

(22):

e Triangular

As fungdes de pertinéncia triangulares sdo caracterizadas por uma terna (a, b,

c), onde a e ¢ determinam o intervalo dentro do qual a fun¢ao de pertinéncia

assume valores diferentes de zero, e b é o ponto onde a fungao de pertinéncia

¢ maxima.

pa(z) =

e Trapezoidal

e}

8
|
)

il
S

7
8

i
(=

e}

se r < a;
sea <z < b

(26)
seb<z<c

se r > c.

As funcgoes de pertinéncia trapezoidais sao caracterizadas por um conjunto de

quatro valores de a, b, c e d, onde a e d determinam o intervalo dentro do qual

a funcao de pertinéncia assume valores diferentes de zero, e b e ¢ determinam

o intervalo dentro do qual a funcao de pertinéncia é méaxima e igual a 1.
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(
0 se x < a;
=2 osea<x << b
a
pa(r) =<1 seb<z<g (27)
Z’z se c < x <d,
—C
k0 se x > d.

e Gaussiana

As fungoes de pertinéncia Gaussianas sao caracterizadas pela sua média (i) e
seu desvio padrao (o). Este tipo de fungao de pertinéncia tem um decaimento

suave e tem valores diferentes de zero para todo dominio da variavel estudada.

0 se x esta fora do dominio;
paz) = (28)

_(@=—w)?
e 202

No entanto, o problema da escolha das fung¢oes de pertinéncia nao
foi ainda resolvido teoricamente e elas permanecem sendo escolhidas a depender da

aplicacao e do contexto do problema abordado (23).

Além dessas cosideracoes, os conjuntos fuzzy possuem algumas carac-
teristicas especiais. Entre tais caracteristicas encontram-se: a-nivel, suporte, cardi-

nalidade e altura.

e a-nivel: O a-nivel de um conjunto fuzzy A corresponde ao conjunto tradicional
que contém todos os elementos do conjunto universo U com grau de pertinéncia

em A maior ou igual a « .

Ay ={z €U | pa(z) > a}

e suporte: O suporte S(A) de um conjunto fuzzy A é o conjunto cldssico de
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todos os elementos z € U cuja funcao de pertinéncia tem valor diferente de

S(A) ={z e U | pa(z) > 0}

cardinalidade: A cardinalidade de um conjunto é o nimero total de elementos
no conjunto. Uma vez que os elementos podem pertencer parcialmente a um
conjunto fuzzy, uma generalizacao natural da nocao classica de cardinalidade
consiste em pesar cada elemento pelo seu grau de pertinéncia. Sendo assim, a

cardinalidade de um conjunto fuzzy é definida por (13) :

Card(A) = Z,MA($Z')

onde A é um conjunto fuzzy e os s sao os elementos do conjunto Universo.

O conceito de cardinalidade torna-se importante quando estamos interessados
no tamanho dos conjuntos, como acontece em sistemas de informacao e anélise
de banco de dados fuzzy, e quando precisamos definir fatores de normalizacao

para os conjuntos fuzzy, como acontece em alguns processos de defuzificagao

(24).

altura: A altura (h) de um conjunto fuzzy A corresponde ao seu maior grau

de pertinéncia, entre todos os elementos do conjunto.

h(A) = max pa(z;)

Os conjuntos fuzzy com altura igual a 1 sao chamados normais e aqueles cuja

altura é inferior a 1 sdo chamados subnormais.
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3.3 Variaveis Linguisticas

Uma varidvel linguistica fuzzy é uma variavel cujo valor é expresso
qualitativamente por um termo lingiiistico (que fornece um conceito a variavel) e
quantitativamente por uma funcao de pertinéncia. De fato, uma variavel lingiiistica
é caracterizada por {n, T, X, m(n)} onde n é o nome da varidvel (por exemplo, Indice
de Massa Corpédrea - IMC), T é o conjunto de termos lingiiisticos de n (baixo peso,
estrofico, sobrepeso, obesidade tipo I, obesidade tipo II, etc.), X é o dominio (Uni-
verso) de valores de n sobre o qual o significado do termo lingiiistico ¢ determinado
(obesidade tipo I, por exemplo, entre 30 e 34,9 IMC) e m é uma fungao semantica
que assinala para cada termo lingiiistico ¢t € T o seu significado, que é um conjunto
fuzzy em X (ou seja, m: T — (X) onde (X) é o espaco dos conjuntos fuzzy).

E importante notar que a variavel linguistica é expressa em termos de
uma variavel basica, que denota a sua medida.

Os termos linguisticos sao usados para expressar conceitos e conheci-
mentos da transmissao de informagoes do ser humano, e em muitas campos de estudo
eles sao a forma mais importante de quantificar os dados obtidos. No universo médico
o uso de termos linguisticos permeia todas as areas, inclusive exames laboratoriais.
Sao usados frenquentes os termos normalidade, levemente aumentado/diminuido,
debilitado, bom estado, etc (13).

As variaveis linguisticas sao expressas dentro de um certo dominio de
valores. Em geral é o pesquisador que estuda a determina area de interesse que define
esse dominio e realiza sua particao fuzzy. Nesse contexto, o papel do especialista
torna-se indispensavel na modelagem fuzzy, particularmente em alguns modelos de

epidemiologia e sistemas diagnostico.

3.4 Regras Fuzzy

Conceitualmente, as regras fuzzy descrevem situacoes especificas que

podem ser submetidas a analise de um painel de especialistas, e cuja inferéncia nos
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conduz a algum resultado desejado.

A regra fuzzy é uma unidade capaz de capturar algum conhecimento
especifico, e um conjunto de regras é capaz de descrever um sistema em suas varias
possibilidades. Cada regra fuzzy, da mesma forma que uma afirmacgao classica, é
composta por uma parte antecedente (a parte Se) e uma parte conseqiiente (a parte

Entao), resultando em uma estrutura do tipo:
{Se} {antecedentes} {Entio} {conseqiientes}.

Os antecedentes descrevem uma condi¢do (premissas), enquanto a
parte conseqiiente descreve uma conclusao ou uma agao que pode ser esbogada
quando as premissas se verificam. A diferenca entre os antecedentes de uma re-
gra fuzzy e uma regra classica é que os primeiros descrevem uma condicao elastica,
ou seja, uma condicao que pode ser parcialmente satisfeita, enquanto os ultimos
descrevem uma condigao rigida.

Uma vez construido o conjunto de regras fuzzy necessitaremos de uma
“maquina” de inferéncia para extrair dela a resposta final. Existem varios métodos
de inferéncia possiveis e a escolha por um deles depende do sistema que esta sendo
analisado. No entanto, a inferéncia mais comum, e amplamente utilizada no controle
de sistemas, é o Método de Mamdani, que serd o utilizado no trabalho.

As regras sao processadas em paralelo, ou seja, todas as regras sao
consideradas ao mesmo tempo, e ao final obtemos uma resposta que pode ser tanto
um valor numérico classico, quanto um conjunto fuzzy ou um funcional, a depender

do tipo de conseqiiente utilizado.

3.5 Relacoes Fuzzy

As relagoes fuzzy sao, assim como os conjuntos fuzzy, uma general-
izacao das relacoes classicas. Uma relacao classica descreve a inter-relagao entre dois

ou mais objetos.
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Uma relacao classica segue a funcao caracteristica classica. Sendo as-
sim, uma relacao de amizade entre duas pessoas, por exemplo, designada como “ami-
gos” considera que nas relacoes humanas ou alguém é seu amigo ou nao o é, o que é
uma simplificacao da realidade. Por outro lado, uma relacao de “amizade” fuzzy en-
tre duas pessoas pode considerar o grau de amizade entre elas. Sendo assim, dois ou
mais individuos podem se relacionar com diferentes graus de amizade, desde 1 (sao
certamente amigos) até 0 (ndo sao amigos). Uma relacao bindria sobre as varidveis x
e y, cujos dominios sao respectivamente X e Y, pode ser definida como um conjunto
de pares ordenados emXxY (13).

Uma relagao fuzzy R sobre n objetos xi,xs,...,x,, cujos dominios
sao X1, X, ..., X, respectivamente, ¢ definida por uma funcao que mapeia o ponto
(x1, T2, ..., xy) em X7 X Xo X ... X X, para um numero no intervalo [0, 1], ou seja,
R:X; x Xy x...x X,x — [0,1]. Este mapeamento é equivalente a uma fungao de

pertinéncia de um conjunto fuzzy multidimensional (21).

3.6 Composicao de Relacoes Fuzzy

Seja X e Y o universo de discurso para as variaveis x e y, respectiva-
mente, e z; e y; os elementos de X e Y . Considere R a relacao fuzzy que mapeia
XxY em [0,1] e a distribuigdo de possibilidade de X; em termos das fungoes de

pertinéncia de X e Y, pode-se escrever (25):

py (y) = ®[px(z) @ pr(z,y)]

onde os simbolos @ e ® denotam operadores de disjuncao fuzzy e con-
juncao fuzzy, e que para a equagao anterior representam os passos de multiplicacao
e soma na multiplicacao de matrizes, respectivamente.

Na pratica as duas regras composicionais mais utilizadas sao a com-
posicao max-min e a composicao max-produto. Utilizar-se-a, para a modelagem
do problema epidemioldgico em questao, somente a composicao max-min, que é

dada por:
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py (y) = mazx[min(px (), pr(xi, vi))]

Ainda, existem alguns conceitos que nao serao aqui abordados, pois
tratam de tépicos muito especificos e de alta complexidade de desenvolvimento
matematico, mas que podem ser consultados em diversas referéncias da literatura,
como (14), (13), (21), e que dizem respeito ao principio de extensdo, processos de
decisao fuzzy e probabilidade de eventos fuzzy.

Contudo, para finalizar esta explanacao tedrica, é importante cometar
brevemente sobre o modelo linguistico a ser utilizado (modelo tipo Mamdani) e sobre

o método de defuzificacao.

3.6.1 Modelo lingiiistico tipo Mamdani

Antes de iniciar esta secao, é importante avaliar o conceito de modelo
lingtiistico. Os modelos lingiiisticos podem ser entendidos como sistemas especial-
istas que descrevem linguisticamente um determinado objeto complexo. O método
de inferéncia determina a forma operacional do modelo lingiiistico. Ele é um ma-
peamento que define uma transformacao do valor fuzzy de entrada em um valor de
saida. Existem diversos métodos de inferéncia, porém o mais simples e que melhor
se adapta a problemas epidemioldgicos em geral é o modelo de Mamdani (13), (25).

Nesse modelo (25), a saida é construida pela superposicao dos con-

seqiientes das regras individuais. Desta maneira, cada regra,
SE U é A, ENTAO V é B;

é expressa como um relacao fuzzy R; que é interpretada como o produto cartesiano

dos conjuntos fuzzy A; e B;,
Ri = Az X Bi,
isto é, R; é um subconjunto de X x Y, e cuja funcao de pertinéncia é

Ri(z,y) = Ai(z)AB;(y)
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onde A é o operador de conjuncao fuzzy, min.
Neste modelo, a agregacao do conjunto de regras é realizada através
do operador uniao sobre todas as relagoes individuais, o que caracteriza o carater
construtivo desse tipo de modelo. Assim, a fungao de pertinéncia R(z,y) da relagao

fuzzy R é
R(z,y) = ViRi(z,y) = ViZ, (A:(2)AB;(y))

onde V é o operador de disjuncao fuzzy, max.

Este modelo pode ser extendido para o caso de multiplas varidaveis de
entrada e até mesmo de saida. Adiante sera possivel constatar a utilizacao do modelo
lingiiistico de multiplas varidaveis, com duas varidveis de entrada e apenas uma de
saida.

Os modelos lingiiisticos fuzzy fornecem uma saida para o sistema que
é também um conjunto fuzzy. Todavia, muitas vezes estamos interessados em obter
um numero como resposta, ou seja, desejamos obter um resultado classico a partir
da saida fuzzy obtida. Este objetivo pode ser alcancado através dos métodos de

defuzificagao.

3.7 Métodos de defuzificagao

A defuzificacao, por simplicidade, é um procedimento que traduz o
estado da variavel de saida fuzzy para um valor numérico. Existem muitas técnicas
de defuzificacao e entre as mais utilizadas estao a média dos mdximos, centro de drea
e métodos das alturas.

O método de centro de drea (CA) é a técnica de defuzificacdo mais
comumente usada, e que serd aplicada no desenvolvimento do trabalho; ele (CA)
pode ser compreendido como uma média ponderada, onde p4(z) funciona como o
peso do valor x. Se x é discreto, entao a defuzificacao da conclusao fuzzy A é dada

por (13):



Yo = ZzMA(I)l’
> oattalz)

Da mesma forma, se x é continuo, entao,

[a(@)vda

O Tha@)dr
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4 BREVE INTRODUCAO A CURVA ROC

Apesar de necessaria, em parte, para a proposta do estudo deste tra-
balho, a teoria matemédtica/estatistica por tras da curva ROC néo é objeto de inter-
esse e, portanto, nao sera apresentada. Contudo, um breve estudo sobre ela foi feito
antes de realizar os passos computacionais para sua obtencao.

Na medicina, diversos métodos estatisticos estao voltados ao problema
de classificar individuos em grupos, sendo os testes de diagnésticos o principal ex-
emplo. Estes testes sao descritos como métodos teoricamente capazes de indicar a
presenca ou a auséncia de uma determinada doenca, com uma determinada chance
de erro. A quantificagao destas chances é, essencialmente, o objetivo destes métodos
estatisticos (26).

Para qualquer teste de diagnéstico é fixado um valor de corte para a
variavel em estudo, valor que determina a classificacao dos individuos como anormais
ou normais. Assim, qualquer teste é avaliado pela comparacao relativa da fracao de
verdadeiros positivos (FVP), fracao de falsos positivos (FFP), fragao de verdadeiros
negativos (FVN) e fragao de falsos negativos (FFN) (27).

A probabilidade de um teste diagnéstico produzir um resultado posi-
tivo, dado que o individuo é portador da doenga, é chamada sensibilidade (verdadeiro
positivo) do teste; e a probabilidade do teste produzir um resultado negativo, dado
que o individuo néao porta a doenga, é chamada especificidade (verdadeiro negativo)
(28).

A curva ROC (receiver operating characteristic) tem por objetivo de-
screver a situagdo onde o teste fornece uma saida (resposta) que nao é descrita so-

mente como “positivo” ou “negativo”, mas por um resultado que pode ser expresso



29
por uma variavel categorizada ordinalmente ou por uma varidvel continua.

Por definicao, uma curva ROC é a representacao grafica dos pares
sensibilidade ou FVP (ordenadas) e 1— especificidade ou FFP (abcissas), resultantes
da variagao do valor de corte ao longo de um eixo de decisao, x, a representacao
grafica assim resultante é designada por curva ROC no plano unitario.

Existe uma variedade de indices que foram propostos para especificar
e/ou resumir as curvas ROC empiricas (27). Como mencionado por varios autores
((28), (29), (30) ), a area abaixo da curva ROC é um dos indices mais utilizados para
sumariar a “qualidade”da curva. De entre os métodos para calculo de areas abaixo
de uma curva ROC, usar-se-a 0 método de maxima verossimilhanca (31).

Como resultado do método proposto para o calculo da area abaixo da
curva ROC, os erros padrao associados a esta, podem ser obtidos como resultado da

estimativa de maxima verossimilhanca (31).



5 ANALISE DOS DADOS

Antes de iniciar a andlise dos dados, um especialista foi consultado,

afim de indicar quais sao as varidveis com certa relevancia para realizar o estudo

desejado. Segundo a especialista, Profa. Dra. Lia Thieme Oikawa Zangirolani, o

ano de escolaridade (anoesc), a idade, a porcentagem de gordura corporal (GC) e

a razao cintura quadril (RCQ) poderiam ser variaveis potencialmente preditoras da

obesidade. A partir deste indicio, iniciou-se uma analise descritiva dessas variaveis.

Tabela 1: Andlise descritiva inicial das varidveis utilizadas usando o software SAS

género n° obs var media SD  mediana  25p 75p min  max
0 356 GC 35,56 5,41 35,90 32,10 39,60 19,50 48,70
RCQ 0,81 0,09 0,80 0,76 0,87 0,43 1,08

1 287 GC 25,32 5,92 25,90 21,20 29,30 10,50 44,60
RCQ 0,89 0,07 0,88 0,86 0,94 0,51 1,14

idade 41,64 12,53 43,00 31,00 53,00 17,00 68,00

Oel anoesc 8,58 4,23 9,00 5,00 11,00 0 24,00
IMC 26,45 5,22 25,60 23,00 29,10 16,80 54,80

onde 0 e 1 representam o género feminino e masculino, respectivamente.

Por conseguinte, fez-se um estudo da porcentagem de individuos obesos

e nao-obesos para as categorias aferidas pelo especialista a cada uma das variaveis,

apresentados na forma de gréafico de colunas (Figuras 1 a 4). A classificacao da

variavel razao cintura quadril foi dada, pelo especialista, pelas seguintes categorias:
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baixo, moderado e alto; para a variavel porcentagem de gordura corporal: abaixo da
média, média, acima da média e obeso; para a varidavel idade: jovem e adulto; e para

a variavel ano de escolaridade: primeiro grau, segundo grau e superior.

M jovem

adulto
90 4 84.12

80 - 74.32
70
60
50 -
40 -

30 - 25.68

numero de individuos (%)

15.88

N&o-obeso Obeso

20

Estado Nutricional

Figura 1: Grdfico de coluna para representar a porcentagem de individuos sequndo
estado nutricional e categoria de idade. Teste qui-quadrado com valor de p = 0,0027.

H primeiro grau
segundo grau

W superior

80.47
80 - 75.64 75.93
70
60
50
40

30 24.36 24.07
19.53
20

numero de individuos (%)

10

N&o-obeso Obeso

Estado Nutricional

Figura 2: Grdfico de coluna para representar a porcentagem de individuos sequndo

estado nutricional e categoria de ano de escolaridade. Teste qui-quadrado com valor
de p=0,3575.



numero de individuos (%)

N&o-obeso

M abaixo da média

= média

M acima d

Wobeso

Obeso

Estado Nutricional

a média
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Figura 3: Grdfico de coluna para representar a porcentagem de individuos sequndo
estado nutricional e categoria de porcentagem de gordura corporal. Como a pressu-
posicao do teste qui-quadrado nao foi satisfeita, usou-se o teste exato de Fisher que
forneceu um valor de p < 0,0001.

numero de individuos (%)

100 -
90
80
70
60 -
50
40
30 -
20 -
10 -

87.17

70.91
57.29

H baixo
moderado
W alto

42.71
29.09
12.83

N&o-obeso

Obeso

Estado Nutricional

Figura 4: Grdfico de coluna para representar a porcentagem de individuos sequndo
estado nutricional e categoria de razao cintura quadril. Teste qui-quadrado com valor

de p < 0,0001.
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Dentre as variaveis estudadas, RCQ, GC e idade apresentaram asso-

ciagao significativa com o estado nutricional.

5.1 Regressao Logistica

Primeiramente ajustou-se um modelo de regressao logistica para (1)
idade e ano de escolaridade e outro (2) para porcentagem de gordura corporal e

razao cintura quadril, conforme a tabela 2 e 3, respectivamente.

Tabela 2: Pardametros, grau de liberdade (g), razao das chances (OR), estimativas,
erro-padrao, estatistica de Wald (Wald) e valor p para os parametros sequndo o
ajuste do modelo de regressao logistica (1).

parametro g OR estimativas erro-padrao Wald valor p
intercepto 1 —1,3106 0,1129 134,7904 < 0,001
anoesc 1 vs. 3 1 0,854 —0,0128 0, 1568 0,0066  0,9351
anoesc 2 vs. 3 1 0,759  —0,1318 0,1321 0,9950  0,3185
adulto vs. jovem 1 1,812 0,2973 0,1049 8,0296  0,0046

Observando a tabela 2, ou seja, o modelo com as variaveis idade e ano
de escolaridade, nota-se que somente o efeito da idade foi significativo para a presenga
de obesidade, sendo que os individuos com mais de 40 anos tem aproximadamente 2

vezes mais chance de serem obesos em relagdo aos mais jovens (valor p = 0,0046).

Tabela 3: Pardametros, grau de liberdade (g), razao das chances (OR), estimativas,
erro-padrao, estatistica de Wald (Wald) e valor p para os parametros sequndo o
ajuste do modelo de regressao logistica (2).

parametro g OR  estimativas erro-padrao  Wald  valor p
intercepto 1 —7,0702 61,1853 0,0134  0,9080

GC abaixo vs obeso 1 * —5, 0428 117,4 0,0018 0,9657
GC acima vs obeso 10,0790 3,7992 61,1863 0,0039 0,9505
GC média vs obeso 1 * —5,0906 153, 8 0,0011 0,9736
RCQ alto vs baixo 13,3220 0,5764 0,1620 12,6616 0,0004
RCQ moderado vs baixo 1 1,9590 0,0479 0,1471 0,1062 0,7445

*nao foi possivel obter o OR.
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Na tabela 3, somente o RCQ foi significativo, sendo que individuos com

RCQ alto apresentaram aproximadamente 3, 3 vezes mais chance de serem obesos em
relacao aos que tém RCQ bairo. Embora o especialista tivesse interesse em predizer
a obesidade com um modelo que contenha as variaveis GC e RCQ, para estes dados
o ajuste com a presenca da variavel GC fica comprometida, pois entre os dados nao

se tem individuos com GC baixa e média que sejam obesos.

Para verificar a qualidade do ajuste baseou-se no critério da deviance
(valor da deviance/grau de liberdade). Para o modelo (1), obteve-se o valor 1,0302

e para o modelo (2) 0,8922.

5.2 Modelo Fuzzy

Neste trabalho sao propostos dois modelos lingtiisticos fuzzy para
avaliar o risco de obesidade baseando-se na fuzificagao das varidveis: (1) idade (I)
e ano de escolaridade (ANOESC); (2) razao cintura quadril (RCQ) e porcentagem
de gordura corporal (GC). O especialista, como citado anteriormente, considerou 2
conjuntos fuzzy para a varidvel idade: jovem (J) e adulto (AD); 3 para a varidvel
ano de escolaridade (ANOESC): primeiro grau (PG), segundo grau (SG) e superior
(S); 3 para a variavel razao cintura quadril: baixo (B), moderado (MO) e alto (A); e
4 para a variavel porcentagem de gordura corporal: abaixo da média (ABM), média

(M), acima da média (ACM) e obeso (O).

Usou-se, para a costrucao de todos os conjuntos, a funcao de per-

tinéncia triangular.

Para o primeiro modelo (1), segundo o especialista, nao ha necessidade
da diferenciacao das variaveis idade e ano de escolaridade por género. Os conjuntos

obtidos foram os seguintes:



Idade

p
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pr, () =0 se r < 0;
Ijovem ,LL[J(I) = 414;36 se 0 <x < 41, (31>
pr, () =0 se x > 41.
\
prp () =0 se xr < 39;
z—39
i, (T) = se 39 < x < 68;
[adulto AD( ) 2 (32>
i,y (z) = B2 se 68 < o < 79;
\[L]AD(w):O se x > T9.
Ano de escolaridade
PANOESCpe () =0 se x < 0;
ANOESCprimeiro—grau HANOESCpq (ZL') = 5—Tx se 0 <z <5 (33)
UANOESCpe () =0 se x > 5.
4
PANOESCse (%) =0 se v < 4,5;
[iaNOEBSCse (T) = T2 se 4,5 < x < 8,5;
ANOESCsegundo—grau e ! (34>

,UANOESCSG(:B) = 11‘;” se 8,b <x < 12;

\NANOESCSG(x) =0 se x > 12.



ANOESCsuperior

.
HANOESCq 93)

(

panorscs ()

panoescs (T )
(

| HANOESCs 96)

0

0
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se v < 11;
se 11 < xz < 24;

(35)
se 24 < x < 33;

se r > 33.

Para o segundo modelo (2), diferentes conjuntos fuzzy foram con-

struidos de acordo com o género, ja que segundo o especialista homens e mulheres

possuem algumas especificidades quanto ao sistema fisiolégico que influenciam dire-

tamente nas variaveis RCQ e GC e, portanto, obtém-se os seguintes conjuntos:

CONJUNTOS FUZZY PARA O GENERO FEMININO

Razao cintura quadril

RCQbaixo

ROQmoderudo

reqg(x) =0
proQ, () = 255t
treqgp(x) =0
§
HRCQuo(T) =0
HROQuo (1) = g5
HROQuo () = 255

se x < 0;
se 0 < x <0,76; (36)
se x > 0, 76.
se x < 0,74;
se 0,74 <2 <0,79;
(37)

se 0,79 < x <0, 84;

se x > 0, 84.
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preo, () =0 se r < 0,82;

RCOun, preo,(T) = xang se 0,82 < x <1,08;
Lreg,(x) = 1’32? se 1,08 <z <1,97;
| rcqa(x) =0 se x> 1,97.

Porcentagem de gordura corporal

;

HaCapy () =0 se x < 22, 5;
G Capaivo-da—media HGCapn (x) = 222’5536 se 0 < x <225
UGCapy () =0 se x > 22,5.
\
(
paey, () =0 se v < 22;
pae,, (1) = T2 se 22 < x < 22,75;
Gcmedia Y 075
fiGoy, (1) = 222 e 22,75 < x < 23,5;
KIJLGCM(ﬁ) =0 se x> 23,5.
)
UGCaon () =0 se v < 23;
UGC ey (T) = 31"?’% se 27,5 < x < 31, 5;
| HeCacn () =0 se z > 31,5.

37

(38)

(40)

(41)
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pae, (@) =0 se ¢ < 31;
S pee, (x) = ”3;5’1 se 31 < x < 49; (2)
pacy () = 621? se 49 < x < 62;
| Hoco (@) =0 se x> 62.

CONJUNTOS FUZZY PARA O GENERO MASCULINO

Razao cintura quadril

PreQy(T) = se x < 0;
RCQbaixo HRCQ5 ({L‘) = 0,({))’4;;1 se 0 <x <0,9; (4?))
progy(x) =0 se x> 0,94.
(
URCOo(T) =0 se z < 0,093;
1rCOyo (1) = 52T 560,93 < 2 < 0,97;
RCQmoderudo oo 0.04 (44)
LRCO o (T) = 1’872—0? se 0,97 <z <1,02;
| HRrCQaro (2) =0 se x> 1,02.




(

RCQalto

Porcentagem de

| 1rOQ. () =0

preo, () =0 se x
preoa () = o5 se 1,
Lreg,(x) = 2’11%;:” se 1,

se

gordura corporal

;

HGCapm (37) =0

<1,01;
01 <z <1,14;
14 <z < 2,15

> 2,15.

se x < 0;

GCabaimofdafmedia HGCapm (f) — 14;,5;30 se 0 < S 147 57
HGCapy (T) =0 se x > 14, 5.
\
(
paey, () =0 se r < 14;
feoy, (T) = 522 se 14 <z < 14, 75;
Gcmedia Y 0.7
paoy (1) = 5352 se 14,75 < x < 15,5;
| ey, (2) =0 se x > 15,5.
(
HGCacn (T) =0 se x < 15;
HeCaon (T) = 52 se 15 < x < 19,75;
GCacimafdafmedia e 5
HGCaon () = 25525 se 19,75 < a0 < 24, 5;
| HeCacn () =0 se x > 24,5.

39

(45)

(46)

(47)

(48)
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(

pae,(x) =0 se x < 24;

pac, (1) = 524 se 24 < x < 44,5;
GCobeso ¢ (49)

paco (1) = 22 se 44,5 < x < 62;

| Haco (@) =0 se x > 62.

O conjunto fuzzy de saida dos modelos é o risco de obesidade (IMC),

tendo sido considerados 2 conjuntos fuzzy para esta varidvel: nao-obeso (NO) e obeso

(0).

¢

prvcoye () =0 se v < 0;
]Mcnao—obeso HIiMCno (ZL’) = 3?;,);? se <z S 33, (50>
Lrncye () =0 se x > 33.
\

pinvcy () =0 se x < 29;

Winvcy () = ‘65629 se 29 < x < 55;

IMCopeso (51)

e (z) = 822 se 55 < o < 90;

trnvicy () =0 se z > 90.

O especialista considerou relevante as seguintes regras:

Modelo Lingiiistico (2): [ x ANOESC

1) Se Idade é jovem E ANOESC é primeiro-grau ENTAO IMC é néo-obeso

2) Se Idade é jovem E ANOESC é segundo-grau ENTAO IMC é néo-obeso
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3) Se Idade é jovem E ANOESC é superior ENTAO IMC é nio-obeso
4) Se Idade é jovem E ANOESC é primeiro-grau ENTAO IMC é obeso
5) Se Idade é jovem E ANOESC é segundo-grau-grau ENTAO IMC é obeso
6) Se Idade é jovem E ANOESC é superior ENTAO IMC é obeso
7) Se Idade é adulto E ANOESC ¢é primeiro-grau ENTAO IMC é néo-obeso
8) Se Idade é adulto E ANOESC ¢ segundo-grau ENTAO IMC é néo-obeso
9) Se Idade é adulto E ANOESC ¢é superior ENTAO IMC é néo-obeso

10) Se Idade é adulto E ANOESC é primeiro-grau ENTAO IMC é obeso

11) Se Idade é adulto E ANOESC é segundo-grau-grau ENTAO IMC é obeso

12) Se Idade é adulto E ANOESC é superior ENTAO IMC é obeso

Modelo Lingiiistico (1): RCQ x GC

1) Se GC é abaixo da média E RCQ é baixo ENTAO IMC ¢ néo-obeso

2) Se GC é média E RCQ ¢ baixo ENTAO IMC é néo-obeso

3) Se GC é acima da média E RCQ é baixo ENTAO IMC é néo-obeso

4) Se GC é obeso E RCQ é baixo ENTAO IMC é nao-obeso

5) Se GC é obeso E RCQ é baixo ENTAO IMC é obeso

6) Se GC é abaixo da média E RCQ é moderado ENTAO IMC é néo-obeso
7) Se GC é média E RCQ é moderado ENTAO IMC é nio-obeso

8) Se GC é acima da média E RCQ é moderado ENTAO IMC é obeso
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9) Se GC é obeso E RCQ é moderado ENTAO IMC é obeso
10) Se GC ¢ abaixo da média E RCQ é alto ENTAO IMC é obeso
11) Se GC é média E RCQ é alto ENTAO IMC é obeso
12) Se GC ¢ acima da média E RCQ é alto ENTAO IMC é obeso

13) Se GC ¢ obeso E RCQ ¢ alto ENTAO IMC é obeso

E importante notar que apesar dos conjuntos fuzzy serem diferentes
para cada género, quando trabalha-se com as variaveis RCQ e GC, o modelo
lingiifstico para ambos os sexos ¢é praticamente idéntico, sendo acrescentada duas

regras complementares aos homens e removida somente a décima das mulheres:

13) Se GC é acima da média E RCQ é moderado ENTAO IMC é nao-obeso

14) Se GC é obeso E RCQ ¢ alto ENTAO IMC é nao-obeso

A partir dos conjuntos de regras e do modelo lingiiistico fornecido pelo
especialista, foi possivel fazer a modelagem matemaética do problema epidemioldgico
com o auxilio do software MATLAB, através do Fuzzy Logical ToolBox. Como

resultado, obtivemos trés superficies:
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Figura 5: Grdfico da andalise do IMC' levando em considera¢ao as varidveis idade e
ano de escolaridade.

MG

RCQ oo o

(a) Gréfico do IMC em relagao ao RCQ x GC para o género (b) Grafico do IMC em relagdo ao RCQ x GC para o género
feminino. masculino.

Figura 6: Superficies de indicagao de obesidade pelo modelo lingiiistico fuzzy.
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5.3 Curva ROC

As curvas ROC obtidas para a comparacao dos dois modelos propostos
(regressao logistica e conjuntos fuzzy) considerando as variaveis (1) idade e ano de

escolaridade e (2) razao cintura quadril e porcentagem de gordura corporal foram:

1,00
0,90
0,80

0,70 +

0,60
—— modelo fuzzy com idade e ano de escolaridade

0,50 ——regressao logistica com idade e ano de escolaridade

Sensibilidade

—_—=X
0,40

0,30 +

0,20 +

0,10 4

0,00 T T T T T T T T T |
0,00 0,10 0,20 0,30 0,40 0,50 0,60 0,70 0,80 0,90 1,00

1-Especificidade

Figura 7: Grdfico da curva ROC comparando o modelo de regressao logistica e o
modelo fuzzy para as varidveis idade e ano de escolaridade.

Tabela 4: Modelos testados, drea abaizo da curva, erro padrao (SE) e significancia
assintdtica (SA) obtidos através do software SPSS, levando em conta as varidveis
idade e ano de escolaridade.

Modelos testados  Area SE SA
modelo fuzzy 0,5230 0,0300 0,4038
modelo logistico  0,5850 0,0300 0,0022




45

1,000 -
0,900 -
0,800 -
0,700 -

0,600 -

0,500 —modelo fuzzy com RCQ e GC

——regresséao logistica com RCQ e GC
0,400 4

Sensibilidade

—Y=X

0,300 -

0,200 -

0,100 -

0,000 T T T T T T T T T |
0,000 0,100 0,200 0,300 0,400 0,500 0,600 0,700 0,800 0,900 1,000

1-Especificidade

Figura 8: Grdfico da curva ROC comparando o modelo de regressao logistica e o
modelo fuzzy para as varidveis razao cintura quadril e porcentagem de gordura cor-
poral.

Tabela 5: Modelos testados, drea abaizo da curva, erro padrao (SE) e significancia
assintdtica (SA) obtidos através do software SPSS, levando em conta as varidveis

RCQ e GC.

Modelos testados  Area SE SA
modelo fuzzy 0,7440 0,0210 < 0,0001
modelo logistico 0,6970 0,0240 < 0,0001

Através das tabelas 4 e 5, as quais exibem o calculo da drea abaixo
da area das curvas para o modelo logistico e fuzzy, é possivel dizer que o modelo
de regressao tem um poder de decisao mais confiavel do que o modelo fuzzy para
as variaveis idade e ano de escolaridade. Por outro lado, o modelo fuzzy aparenta

ser superior ao de regressao logistica na tomada de decisao para a obesidade quando
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as variaveis razao cintura quadril e porcentagem de gordura corporal estao sendo

estudadas.



6 DISCUSSAO

Mais do que um melhor desempenho medido como area sob a curva
ROC, o modelo fuzzy demonstrou habilidade para classificar casos em situagoes onde
a distingao nao é perceptivel ao modelo logistico quando leva-se em consideragao as
variaveis RCQ e GC. O modelo logistico fica preso aos valores dos dados, ou seja,
apresenta um comportamento que nao corresponde com a expectativa do especial-
ista, pois nao consegue conciliar informagoes no mesmo modelo das varidveis RCQ
e GC para predizer a obesidade, e isso ocorre devido a alta associacao entre elas,
ja o modelo fuzzy, permitiu a incorporagao dos juizos subjetivos de especialistas no

processo de formacao da decisao a ser tomada.

No caso dos modelos para idade e ano de escolaridade, obteve-se um
melhor desempenho do modelo logistico. Isso ocorre, pois as variaveis idade e ano
de escolaridade nao sao diretamente relacionadas com a obesidade, o que ja nao é
verdade para as varidveis RCQ (32) e GC, que apresentam alto grau de relagao com

a obesidade.

Conclui-se, no presente estudo, que o modelo fuzzy pareceu ser mais
adequado como método para tomada de decisao a respeito do fendomeno abordado
quando levadas em consideracgao as variaveis razao cintura quadril e porcentagem de
gordura corporal e, que o modelo logistico se mostrou mais adequado para predizer

a obesidade quando as variaveis em estudo eram a idade e ano de escolaridade.

Estudos futuros podem ser feitos comparando o modelo de regressao



logistica fuzzy com o modelo de regressao logistica classico.
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