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RESUMO

Neste trabalho, apresentaremos as descricbes detalhadas de um software preditivo
fuzzy, baseado em regras descritas por um especialista, portanto, a partir do
conhecimento humano. Usaremos a légica fuzzy para predicdo de nimeros de casos
de leishmaniose visceral no municipio de Teresina, o controle preditivo € usado como
técnica avancada para calcular um sinal de controle aplicado a um determinado
processo tendo como principio preditivo um comportamento futuro, ao longo do tempo,
dessa forma conseguiremos uma modelagem fuzzy de identificagdo de um modelo
capaz de adquirir conhecimento do processo, além de evoluir essa estrutura e
atualizar seus parametros. Sabemos que a endemia em questdo evidencia muitos
problemas ndo sé de saude, como também sociais e econbmicos, a ferramenta
preditiva usando a légica fuzzy, fomentara gestores no auxilio a tomada de deciséo,
considerando que ao entender como se propaga a doencga, por exemplo, um gestor
podera embasar melhor suas decisdes de modo a reduzir impacto social e econémico,
independentemente de setor, seja na saude publica ou privada. O modelo preditivo de
namero de casos da doencga por meio de um sistema p-fuzzy, que significa puramente
fuzzy, contard com equacdes diferencias ordinarias (EDO) utilizadas em modelos
epidemioldgicos classicos, e, para a solucédo deste modelo, contamos com um codigo
de programacédo em linguagem Python. Os resultados estimados na defuzzificacédo
deverdo mostrar que temos uma grande possibilidade para a utilizagcdo deste modelo

como ferramenta no apoio a tomada de decisé&o.

Palavras-chave: software preditivo fuzzy, modelagem preditiva, leishmaniose

visceral, tomada de deciséo, linguagem Python.



ABSTRACT

In this work, we will present detailed descriptions of fuzzy predictive software, based
on rules described by an expert, therefore, based on human knowledge. We will use
fuzzy logic to predict the number of cases of visceral leishmaniasis in the city of
Teresina. Predictive control is used as an advanced technique to calculate a control
signal applied to a given process with the predictive principle of future behavior, over
time, In this way, we will achieve fuzzy modeling to identify a model capable of
acquiring knowledge of the process, in addition to evolving this structure and updating
its parameters. We know that the endemic in question highlights many problems, not
only health, but also social and economic, the predictive tool using fuzzy logic will
encourage managers to help decision-making, considering that by understanding how
the disease spreads, for example, a manager will be able to better base their decisions
in order to reduce social and economic impact, regardless of the sector, whether in
public or private health. The predictive model for the number of cases of the disease
through a p-fuzzy system, which means purely fuzzy, will rely on ordinary differential
equations (ODE) used in classical epidemiological models, and, to solve this model,
we have a code of programming in Python language. The results estimated in
defuzzification should show that we have a great possibility of using this model as a

tool to support decision making.

Keywords: fuzzy predictive software, predictive modeling, visceral leishmaniasis,

decision making, Python language.
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INTRODUCAO

A modelagem matematica apresenta conjuntos de equacdes e relacbes
mateméticas que traduz certos fendmenos ou auxilia em problemas com situacdes
reais. Para tanto, esta modelagem deve apresentar caracteristicas essenciais de
maneira que o0 seu comportamento seja igual ou semelhante a do fenébmeno estudado,
pois assim, a partir da construcdo de modelos matematicos podemos fazer
estimativas, predi¢cdes e tomar decisbes adequadas aos objetivos propostos em um
determinado problema (Biembengut, et al., 2000).

O trabalho de Bernoulli (1760) é pioneiro a utilizar essa sistemética tempos
depois, Hamer (1906) e Ross (1908) correlacionaram a transmissdo de doencas
infecciosas em uma expressao matematica, resultando posteriormente no principio da
acdo das massas, aplicada ao encontro de individuos suscetiveis e infectantes.

Baseado neste pioneirismo, surge a epidemiologia matematica que trabalha
com modelos matematicos associados a fendmenos biolégicos com o objetivo de
descrever e analisar seu comportamento criando mecanismos de intervencao. Modelo
este alinhavado a conjunto de simbolos e relagbes matematicas que representam o
objeto estudado, podendo esse ser sempre melhorado (Bassanezi, 2002).

Os modelos matematicos que pretendem descrever um processo
epidemioldgico, causado por alguma doenca micro parasitica com vetores, devem
levar em consideragdo a dinamica do crescimento populacional dos vetores. Nos
periodos mais chuvosos 0s insetos encontram ambientes ideais para sua proliferacao,
principalmente nas periferias das cidades onde a caréncia de saneamento basico
favorece seu desenvolvimento (Pan American Health Organization, 2020).

O uso de modelos matematicos para descrever e prever transmissao
epidémica, no caso leishmaniose visceral (LV), tornou-se uma tendéncia recente na
doenca, dito isso, os modelos mateméaticos exibem intuitivamente processos
complexos de transmissdo de leishmaniose visceral, além de mensuracdo de
variaveis e parametros do sistema para revelar a dinamica de espalhamento e fatores
dominantes relacionados (Newman, 2010).

Podemos considerar que os avancgos rapidos nas tecnologias resultaram em

simulacdo assistida por computador que ajuda os modelos mateméticos a prever
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diretamente a prevaléncia futura de leishmaniose visceral. Usando resultados de
analise de modelo, estimativa paramétrica e experimentos de simulacao, junta-se a
este avanco a real possibilidade de estudar e antecipar a dinamica de transmissao de
doencas e identificar estratégias de controle para combater uma pandemia como a de
leishmaniose visceral, consequentemente, um numero crescente de estudos tem se
concentrado em modelagem matemética e analise correspondente para a doenga de
LV dinamica. As abordagens usadas neste estudo podem ser geralmente
categorizadas como modelos dindmicos do sistema, incluindo equacao diferencial ou
equacao diferencial parcial, bem como modelos com fungdes de ajuste e extensao de
Zadeh.

Um modelo matematico bem definido e desenvolvido através de um aplicativo
(Software) pode ser usado para desenvolver estratégias de controle de doencas que
séo verificadas resolvendo o modelo matematico ou usando experimentos numéricos.
As estratégias de controle numeérico séo robustas e confiaveis, considerando potencial
de dados empiricos e nédo incluso.

No entanto, simula¢gBes auxiliadas por computador que comparam possiveis
estratégias de controle derivada de um modelo matemético pode ser realizada, e eles
séo relativamente baratos e podem ser executados repetidamente para examinar a
sensibilidade do sistema e determinar o desempenho ideal de parametros de controle.
Estas simulacfes utilizam abordagens de modelagem matematica para estudar
potencial estratégias de controle de doencas, incluindo a eutanasia de caes, uso de
coleiras impregnadas com inseticidas, controle de vetores e pulverizagéo de inseticida
estratégicas. Usando controle ideal, analise paramétrica ou métodos de controle
estocastico, os resultados da pesquisa fornecerao diretrizes bem desenvolvidas para
centros de controle de doencas, buscando prevenir ou mitigar um quadro pandémico
de leishmaniose visceral.

Ninguém desconhece a importancia das ciéncias basicas, sem as quais nao se
pode obter uma tecnologia independente nem resolver os problemas fundamentais
com vistas ao bem-estar humano. Muito menos se ignora que o cultivo dessas ciéncias
e o estimulo as vocacoes jovens se fazem atraves da difusdo adequada das ideias
avancadas. Nos ultimos anos foram acumulados varios conhecimentos acerca das
técnicas envolvidas nos trabalhos descritos na literatura e acreditamos poder utilizar
a técnica dos conjuntos fuzzy, juntamente com as equacdes diferenciais ou diferencas

para modelar problemas que simulem a realidade, principalmente os fenbmenos
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biol6gicos como o contagio e disseminacado da leishmaniose visceral no municipio de
Teresina. Vale ressaltar que essa estratégia de modelagem vem sendo desenvolvida
com éxito por varios cientistas, mas ainda ndo para leishmaniose, onde nosso
diferencial sera o tratamento dos dados de forma segmentada com o objetivo de
adocao de medidas eficientes no combate e prevencdo de endemias.

A extensdo de Zadeh é um exemplo concreto da aplicagdo de caracterizacao
do problema a ser trabalhado, o que leva conjunto fuzzy em conjunto puramente fuzzy,
sua importancia vai além da subjacente a prépria evolucdo: como ferramenta é
indispensavel, a nosso ver, para a estruturagdo matematica quando se modelam
fendmenos envoltos em grande grau de incerteza, as aplicacbes vao desde
modelagem de crescimento populacional, a estudo de construcdes de imagem. Para
isso o estudo das principais propriedades da extensdo de Zadeh serd de extrema

relevancia, bem como provar teoremas de continuidade da mesma, nos espacos

métricos (F(R™),D) e (F(R™), H). Propriedades sobre a extensdo de Zadeh de

uma funcéo continua f: R X R — R, foram inicialmente estudadas por Nguyene mais

recentemente por Cabrelli para uma familia de contracdes definidas em um espaco
métrico compacto (Bassanezi, 2006).

Neste trabalho teremos possibilidades para o fomento de um banco com dados
de parametros da leishmaniose visceral, bem como estabeleceremos um perfil padréao
da doenca por meio da modelagem de dados, além de construcdo de um modelo de
predicdo da ocorréncia da leishmaniose visceral no municipio de Teresina.

Por fim, teremos como produto, o desenvolvimento de um programa
computacional (Software) usando os sistemas p-fuzzy, para prever com certo grau de
exatiddo o numero de casos e periodicidade da doenca no municipio de Teresina.

No Capitulo 1, contextualizaremos as situagfes atuais da leishmaniose
visceral no Brasil, evidenciando o progresso no controle da leishmaniose visceral em
algumas éareas, bem como destacando que a doenca ainda representa um desafio
significativo em muitas partes da federacéo, e que esfor¢cos continuos séo necessarios
para reduzir sua incidéncia e impacto na saude publica, abordaremos também que,
apesar dos esfor¢cos para controlar a leishmaniose visceral, a doenca continua a
representar um desafio significativo para a saude publica em muitos estados do Brasil,

exigindo uma abordagem integrada e continua para sua prevencao e controle.
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No Capitulo 2, apresentaremos os modelos dindmicos p-fuzzy para a
epidemiologia, destacaremos que esses modelos oferecem uma abordagem
promissora para a modelagem de doencas infecciosas, 0 que nos permite uma
representacdo mais realista da incerteza e imprecisdo inerentes aos sistemas
epidemiologicos, destacamos que esses modelos possuem ainda um potencial de
melhorar a capacidade de prever e controlar surtos de doencas, contribuindo assim
para a saude publica global.

O Capitulo 3 abordaremos a extensdo de Zadeh e a légica Fuzzy enquanto
conceitos fundamentais na modelagem de incerteza e imprecisao, 0 que nos permite
uma representacdo mais flexivel e realista de sistemas complexos e ambiguos, esses
conceitos terdo aplicacdes importantes em uma variedade de campos, contribuindo
para solucdes mais robustas e adaptaveis em diferentes contextos.

No Capitulo 4, sistematizaremos o p-fuzzy modificados no tempo por equacdes
diferenciais ordinarias, apresentaremos nesse contexto uma ferramenta poderosa
para a modelagem de sistemas dinamicos sujeitos a incerteza e mudancas ao longo
do tempo, esses sistemas possuem uma ampla gama de aplicacbes em diferentes
areas e representam uma area de pesquisa ativa na interface entre conjuntos fuzzy e
modelagem de sistemas dinamicos.

Finalmente no Capitulo 5, apresentaremos nosso modelo (Software) de
controle preditivo para niumeros de casos leishmaniose visceral ao longo do tempo,

no municipio de Teresina.
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Capitulo 1

SITUACOES ATUAIS DE LEISHMANIOSE VISCERAL NO MUNDO E
BRASIL

1.7 Contexto da leishmaniose visceral no Mundo e Brasil

No cenéario mundial, calcula-se que dos 200.000 (duzentos mil) a 400.000
(quatrocentos mil) novos casos/ano de leishmaniose visceral (LV), mais de 90%
ocorrem em seis paises: india, Bangladesh, Sud&o, Sud&o do Sul, Etiépia e Brasil.
A letalidade por LV € uma das mais altas entre todas as doencas infecciosas
negligenciadas, chegando a 7% no Brasil, a taxa mais alta do mundo, do ponto de
vista da carga global de doencas, também em comparacdo com outras doencas
tropicais negligenciadas, a leishmaniose € a terceira infeccdo com o maior nimero de
mortes acumuladas (OMS, 2021). Progressos no controle da LV vem sendo realizados
em todo o mundo, principalmente no Sudeste Asiatico — Bangladesh, india e Nepal,
com diminuicdo da incidéncia de LV que esta ligada aos esforcos centrados no
controle do vetor e na melhoria da vigilancia, reduzindo a transmisséo e,
consequentemente, impactando na reducao da mortalidade, dado que provavelmente
seja em decorréncia da expansao ao acesso ao diagnostico e tratamento (Sundar, et
al., 2019).

A leishmaniose visceral € uma doenca infecciosa, parasitaria e negligenciada
com distribuicdo mundial. Esta doenca é considerada um problema de Saude Publica
de importancia internacional, afetando especialmente os paises tropicais e pode ser
fatal quando néo tratada adequadamente (WHO, 2010).

O principal agente etiolégico envolvido na LV é o protozoario intracelular
obrigatério da espécie Lutzomyia infantum - e transmitidos a partir de picadas de
fémeas dos insetos dipteros da espécie Lutzomyia longipalpis, conhecidos como
flebotomineos e tem o cdo como o principal reservatério urbano da doenca. (Cruz et
al., 2021).

A leishmaniose visceral € a forma mais grave da doenca, devido ao seu
envolvimento multissistémico e ao tropismo de seu agente por 06rgaos

hematopoiéticos, como baco, figado e medula 6ssea, e acomete com maior frequéncia
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populacbes socialmente vulnerdveis e individuos com condigbes de
imunossupressdo, como criancas desnutridas, pacientes com infeccéo por HIV/Aids,
idosos com comorbidades, entre outras condicbes que prejudicar a resposta
imunologica do hospedeiro (MS, 2019).

A doenca é considerada reemergente e em transicao epidemioldgica ja que era
restrita a ambientes rurais e, atualmente encontra-se urbanizada. A expanséo de LV
esta intimamente relacionada com a interferéncia do ser humano no meio ambiente
(Silva, 2018).

O céo, quando acometido, desenvolve a leishmaniose visceral canina — LVC e
apresenta um periodo de incubacéo de 03 (trés) meses a varios anos, com uma média
aproximada de 03 (trés) a 07 (sete) meses. Nesses animais a enfermidade apresenta-
se geralmente de curso crénico e pode levar o animal ao 6bito, mesmo quando tratada.
Alguns cées infectados podem nédo desenvolver sinais clinicos ou alteracgdes clinico-
patoldgicas, tornando o diagndstico da doenca complexo nesses animais (Brasileish,
2018).

Os sinais clinicos e anormalidades clinico-patologicas ocorrem por causa dos
mecanismos patogénicos relacionados ao parasito e a resposta imunitaria particular,
produzida pelo hospedeiro (Paltrinieri et al., 2010; Figueiredo et al., 2014). Em torno
de 60% dos cées que vivem em areas endémicas podem ter contato com o parasito e
nao desenvolver sinais clinicos da doenca, esta pode permanecer inaparente por
longos periodos (Andrade, 2012; Queiroz et al., 2010).

Em relacdo as manifestagdes clinicas, essas podem ser sistémicas, dado que
se caracteriza como doenca crénica e generalizada, dessa forma, as lesbes podem
envolver qualquer 6rgéo e atingir todos os tecidos e fluidos organicos (Solano-Gallego
et al., 2011).

A diminuicdo de peso corporal, apesar do apetite normal ou aumentado,
polidria, polidipsia, perda de massa muscular, letargia, émese, diarreia, febre sao
consideradas manifestagfes clinicas gerais da doenca (Silva et al., 2019; Leishvet,
2018; Nelson; Couto, 2015). Além disso, a onicogrifose, dermatite esfoliativa nao
pruriginosa com ou sem alopecia, dermatite ulcerativa, nodular, papular, pustular no
focinho, pina, orelhas e coxins, hiperqueratose e necrose em borda de pavilhdo
auricular séo lesées cutaneas comuns (Couto, 2015; Leishvet, 2018). H4 também as
lesdes oculares como a blefarite e conjuntivite nodular, ceratoconjuntivite e uveite

anterior (Leishvet, 2018).
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O primeiro relato de leishmaniose visceral no Brasil foi feito no ano de 1934,
guando foram encontradas formas amastigotas de Leishmania em cortes histolégicos
de figado de pessoas que morreram com suspeita de febre amarela. Apos 20 anos
deste caso, foi registrado o primeiro surto da doenca no municipio de Sobral/CE. Nos
anos 80, considerou-se uma enorme e drastica transformagdo na distribuicao
geogréfica da LV. A doencga que outrora estava restrita as areas rurais da regiao do
nordeste brasileiro, avancou consideravelmente para outras regides indenes
alcancando inclusive a periferia dos grandes centros urbanos (MS, 2014; Costa et al
1990).

Com a expansao da area de abrangéncia da doenca e o aumento significativo
no numero de casos, a leishmaniose visceral passou a ser considerada pela
Organizacdo Mundial da Saude (OMS) como sendo uma das prioridades dentre as
doencas tropicais. Nos dias atuais, a LV é endémica em mais de 90 paises, com um
total estimado em cerca de 200 milhdes de pessoas sob risco de adquirirem a
infeccdo. Deste numero absoluto, aproximadamente 90% dos casos registrados
ocorrem em 05 paises: india, Bangladesh, Nepal, Suddo e Brasil. A doenca atinge
principalmente as populacdes pobres destes paises e, embora existam métodos de
diagndéstico e tratamento especificos, grande parte da populacdo ndo tem acesso a
estes procedimentos, elevando, com isso, os indices de mortalidade (Santos et al.,
2019). A ocorréncia da doenca em uma determinada area, portanto, depende
basicamente da presenca do vetor suscetivel e de um hospedeiro/reservatério
igualmente suscetivel, modelo este epidemiolégico do tipo SIS. A possibilidade de que
o homem, principalmente criancas desnutridas, sejam fonte de infec¢do, pode
conduzir a um aumento na complexidade da transmisséo da leishmaniose visceral
(Mauricio et al., 2000).

1.8 Aspectos Epidemioldgicos da leishmaniose visceral no Brasil

No Brasil a doenca é mais prevalente no Maranhdo, Ceard, Bahia, Piaui,
Tocantins, Para, Minas Gerais, Mato Grosso do Sul e S&o Paulo, estando os casos
relacionados com a mas condi¢cdes de moradia e saneamento basico, além de baixa

gualidade da alimentacdo (Duarte-Cunha et al., 2012).
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A utilizac&o de ferramentas de andlise espacial e de Sistemas de Informacdes
Geogréficas (SIG) como nos mostra a Figura 1, permite a criacdo de mapas teméaticos
gue auxiliam na verificacdo e oferecem melhor compreenséo dos padrbes espaciais
de distribuicdo dos casos, além de possibilitar a deteccdo de areas de riscos e fatores
associados, bem como, indicar as regides com maior necessidade de intensificacdo

e/ou priorizagdo de medidas de controle (Arruda et al., 2019).
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Figura 1: Casos de leishmaniose visceral por UF de infec¢céo. Brasil, 2022

Fonte: Sistemas de Informagdes Geograficas (SIG)

A leishmaniose visceral esta se disseminando geograficamente no Brasil, e 0
perfil epidemiolégico desta doenca vem se modificando nos paises em
desenvolvimento devido a sua expansdo de areas rurais para urbanas. A maior
prevaléncia encontrada esta associada em individuos do sexo masculino, o que pode
estar relacionado a fatores socioeconémicos, (Martins-Melo et al., 2014).

A literatura indica que a doenca afeta ambos 0s sexos, porém, nos homens e
nas criancas sao descritos como 0s mais suscetiveis, com a ocorréncia sendo mais
frequente na faixa etaria entre 01 e 04 anos, com maior incidéncia entre aqueles
menores de 01 ano, possivelmente porque as criancas sdo mais vulneraveis,

provavelmente devido ao maior contato com animais, ciclo de transmisséo domiciliar
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e peri domiciliar, bem como altera¢des nutricionais e deficiéncias imunolégicas (Lane,
2016).

Em 2020, foi registrado o menor numero de ocorréncias de LV da série histérica
no pais (Figura 2). Este fenébmeno refletiu significativamente na incidéncia da doenca
(n =1.933; 0,91 casos/100 mil habitantes). Esta diminui¢ao significativa na incidéncia
de casos de LV pode representar uma indicagao da reducédo da forca da morbidade e
na magnitude da endemicidade desta zoonose em todo o territério. Uma possivel
explicacéo dessa reducao pode ser um dos efeitos gerados pela pandemia de COVID-
19 (Miguel, 2021).
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Figura 2: Casos e coeficiente deincidénciade leishmaniose visceral. Brasil, 2013 a 2022

Fonte: Sistemas de Informagdes Geograficas (SIG)

As diferencas entre o comportamento das taxas de incidéncia nacionais e das
unidades da federacéo implicam nos diferentes fatores influenciadores do risco da LV
entre estados e regides do pais. Estas diferencas estdo diretamente associada as
condicdes ambientais e socioeconémicas, onde existe uma predominancia de
situagOes tais como, elevadas temperaturas e humidade, o que permite uma boa
adaptacao e reproducao do vetor, a falta de saneamento basico e abastecimento de
agua, condicbes de habitacdo, acumulo de residuos tanto em area urbana quanto

rural, a intensa populacdo de vetores da doenca, presenca de rebanhos préximos
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residéncias e a proximidade das familias com areas verdes, sao fatores que interferem
diretamente na adaptacéao e reproducéo da Lutzomyia longipalpis (Rocha et al., 2018).

Vale salientar que nas areas em questdo (Figura 3), onde as taxas de
incidéncia permanecam estaveis, sem variacdes significativas, podem indicar a
fragilidade das medidas de controle, bem como possiveis falhas na vigilancia desta
doenca. Esta realidade cria grandes desafios para os servicos de saulde,
especialmente para o sistema unico, responsavel pelas politicas de vigilancia e
controle em todo o pais. Apesar da esfor¢os e recursos empenhados, a percepcéo é
gue as acdes que visam a reducéo e transmissao da LV nao surtiram o efeito desejado
sobre a incidéncia desta doenca (Werneck, 2016).

Apesar da leishmaniose visceral ser uma doenca endémica no territorio
nacional, houve uma diminuicdo da taxa geral de incidéncia no Brasil, contudo, é
importante considerar, que a doenca continua a ser um importante problema de saude
publica no pais e nas suas regides, por mais que as tendéncias de reducéo no geral
ocorram de forma concomitantemente as desigualdades no comportamento
epidemioldgico deste indicador no nivel das unidades politico-administrativas, com
uma parcela importante de unidades da federagdo com taxas de incidéncia que
permanecem crescente ou estacionaria, 0 que nos remete a necessidade de aprimorar
medidas eficazes para promover o controle da LV no pais, com destaque para 0s

territérios com maior carga desta doenca (Brasil, 2022).
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Figura 3: Taxa de incidéncia de leishmaniose visceral por municipio de infec¢do. Brasil, 2022

Fonte: Sistemas de Informagdes Geograficas (SIG)
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1.9 O Flebotomineo, vetor da Leishmaniose

O ciclo epidemiolégico da leishmaniose integra hospedeiros invertebrados que
se limitam as espécies de flebotomineos ou flebétomos hematéfagos (ordem Diptera,
familia Psychodidae, sub-familia Phlebotominae) que pertencem ao género
Phlebotomus no Velho Mundo e ao Lutzomyia no Novo Mundo. A espécie Lutzomyia
longipalpis tem sido considerada o principal vetor transmissor da leishmaniose visceral
em quase todo o Brasil, devido sua presenca em ambientes rurais e sua adaptacao a
ambientes urbanos (PAHO, 2021).

A leishmaniose € uma doenca causada por um parasito do género Leishmania
sp. Este parasito tem habilidade de sobrevivéncia em hospedeiros vertebrado e
invertebrado possuindo diferentes formas em cada hospedeiro. Os principais
hospedeiros vertebrados sdo: o homem, o cachorro, a preguica, o tamandua, a raposa
e alguns roedores. O flebotomineo ou fleb6tomo € hospedeiro invertebrado desta
doenca. Esse diptero se alimenta de substancias agucaradas e a hematofagia € uma
caracteristica das fémeas com a finalidade de reproducado. Varios estudos afirmam
gue os fatores climaticos influenciam diretamente na sua densidade populacional
(Rangel et al., 2018).

Os flebotomineos sao insetos silvestres, pequenos, com o comprimento do
corpo medindo de um a trés milimetros, frageis, pilosos, de atividade noturna e
crepuscular, dois pares de asas, com um par de asas funcionais e voo curto (Montoya-
Lerma, 1992; Brasil, 2003).

Os flebotomineos séo conhecidos por diversos nomes populares, os quais
variam segundo paises, estados e regides, como por exemplo: “mosquito palha”,
devido a sua coloracdo amarelada semelhante a palha vegetal; “asa dura” ou “asa
branca”, por sua asa possuir um formado lanceolado, mantendo-se eretas durando o
pouso; “tatuquira”, por abrigar-se em buracos de tatu; “arrepiado”, devido ao corpo
piloso; “pula-pula, por seu voo do tipo saltitante e outros (birigui, cangalha,
cangalhinha, ligeirinho e pélaégua) (Martins et al.,1978; Raso e Genaro, 1994).

No Brasil sdo encontradas em torno de 280 espécies de flebotomineos
(Shimabukuro e Galati, 2024). Vale registrar que na regido do Nordeste a fauna de
flebotomineos é bastante rica, no estado do Pernambuco, ela apresenta-se menor em

termos de diversidade de espécies comparada aos estados do Maranhé&o e da Babhia,
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porém mais diversificada que a dos estados de Alagoas, Ceard, Paraiba, Piaui, Rio
Grande do Norte e Sergipe (Dantas-Torres et al., 2010).

Os flebotomineos se infectam apds a ingestdo de sangue com as formas
amastigota do protozoario. Apés um periodo de 12 a 20 horas diferenciam-se em
promastigota, estando o inseto apto a transmitir o parasito ao hospedeiro vertebrado
(Monteiro, 2012).

Os mamiferos domésticos e silvestres, aves e 0 homem s&o os hospedeiros
dos flebotomineos. O comportamento alimentar é observado em estudos e revelam
gue algumas espécies quanto a fonte sanguinea sédo oportunistas, como por exemplo:
a Lutzomyia longipalpis, Lutzomyia intermedia, Lutzomyia migonei e Lutzomyia
fischeri, podendo espoliar o homem, cées, gatos, aves como galinhas e outros animais
(suinos, equinos, caprinos) (Costa et al., 2013; Andrade et al., 2008).

Entretanto, outras espécies como a Lutzomyia quinquefer, tém preferéncia por
determinados hospedeiros (répteis) (Dantas-Torres e Brandao-Filho, 2006; Alves,
2008). Lutzomyia whitmani, em estudos realizados no campo evidenciam que sao
mais atraidas por iscas humanas do que por cdes e galinhas provenientes da
Amazonia (Campbell-Lendrunm et al., 1999). O comportamento alimentar é de suma
importancia na transmissdo das leishmanioses (Andrade et al., 2008; Costa et al.,
2013). Em relacéo a acdo antropica e os flebotomineos, cabe salientar que os locais
onde os flebotomineos podem ser encontrados variam de acordo com fatores
ambientais (Oliveira et al., 2010), locais Umidos, sem luminosidade, com baixa
corrente de ar e com matéria organica em decomposicdo, sdo os ideais para esses
insetos.

Dentre esses ecotopos 0s troncos de arvores, tocas de animais, folhas caidas
no solo, grutas, fendas nas rochas, além de anexos de animais domeésticos e até
mesmo paredes externa e internas de domicilios, possuem as condi¢cdes adequadas
para esses dipteros (Aguiar e Medeiros, 2003).

Como ja foi dito anteriormente, a ocorréncia de epidemias de leishmaniose esta
ligada diretamente a problemas de expansdo urbana que ocorre pela introdugéo
acidental ou planejada do homem a regides onde os flebotomineos habitam (Azevedo,
2008).

O desmatamento provoca uma alteracdo ao ambiente fisico através da
fragmentacdo da floresta afetando direta ou indiretamente estes insetos, como

resultado dessas alteracbes de locais, como abrigo e criadouros e também a
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dispersédo de animais silvestres que sdo fontes alimentares para 0S mesmos, esses
dipteros buscam outros alvos alimentares, tais como o cao e o homem (Patz et al.,
2004).

As alteracfes climaticas, que veremos a seguir, podem influenciar na taxa de
sobrevivéncia e reproducdo dos vetores e consequentemente na distribuicdo e
abundancia, influenciando ainda na atividade alimentar com a mudanga da frequéncia
do repasto sanguineo. Podem ocorrer também alteracbes nas taxas de
desenvolvimento, sobrevivéncia e reproducao do patdogeno nos vetores (Kovats et al.,
2001).

Algumas espécies tém se adaptado as condigbes desfavoraveis, sendo
encontrada em ambientes alterados, como por exemplo: Lutzomyia whitmani
encontrada em maior abundancia em areas devastadas em diversos periodos do ano
(Costa et al., 2007). A Lutzomyia intermedia j& foi encontrada em elevada densidade
em peridomicilios urbanos e rurais (Gomes et al., 1989).

A destruicao dos seus habitats naturais (abrigo e criadouros) vem modificando
o comportamento dos flebotomineos. Algumas espécies estdo se adaptando e
explorando novos ambientes, aproximando-se cada vez mais dos peridomicilios
(Forattini, 1976; Gomes et al., 1989).

1.10 Relacéo entre flebotomineos, variaveis climéaticas e casos de

Leishmaniose Visceral

A relagéo entre flebotomineos, variaveis climéaticas e casos de leishmaniose
visceral é complexa e influenciada por diversos fatores. Os flebotomineos sé&o
altamente sensiveis as condicfes climaticas e a sua atividade, reproducdo e
distribuicdo estdo intimamente relacionadas a estes padrdes. Além disso, o ciclo de
vida do parasito Leishmania, que é transmitido pelos flebotomineos, também é afetado
pelas condi¢@es climéticas (Kovats et al., 2001).

A temperatura afeta diretamente a atividade dos flebotomineos. Eles sdo mais
ativos em temperaturas mais altas, especialmente em torno do crepusculo e a noite.
Temperaturas elevadas podem aumentar a velocidade do desenvolvimento dos
insetos, acelerando a maturacao e a disseminagao do parasito Leishmania. A umidade

€ um fator importante para a sobrevivéncia e reproducdo dos flebotomineos.
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Condi¢bBes mais umidas podem favorecer o desenvolvimento de larvas e aumentar a
disponibilidade de locais de reproducéo (Pei et al., 2012).

Regides com temperaturas mais altas e maior umidade podem favorecer a
presenca dos vetores e a ocorréncia da doenca. Vale salientar que em areas com
sazonalidade climatica marcante, pode haver variagcbes na abundancia dos
flebotomineos e nos casos de leishmaniose visceral. E comum observar picos na
transmissao durante as estacdes mais quentes e umidas, quando a atividade dos
vetores € mais intensa. Alteracdes climaticas podem afetar a disponibilidade de
abrigos e recursos para os flebotomineos, bem como a distribuicdo de seus
hospedeiros e reservatorios. Mudancgas nestes fatores podem influenciar a taxa de
infeccdo dos vetores e, portanto, o niumero de casos de leishmaniose visceral em uma
determinada area (Medeiros, 2018).

Em linhas gerais, a variagdo estacional de Lutzomyia longipalpis obedece ao
suceder das estacOes secas e chuvosas. As investigacOes levadas a efeito no
Nordeste do Brasil sdo concordantes em mostrar que a maior densidade do
flebotomineo corresponde ao fim da época das chuvas, atingindo valores maximos
mesmo apos o seu término. A partir dai ocorre o declinio, o qual, porém, ndo chega a
provocar o desaparecimento do diptero (Forattini, 1973).

Essa flutuacéo sazonal na densidade do Lutzomyia longipalpis tem implicacfes
importantes na epidemiologia da leishmaniose visceral. Durante o periodo de maior
abundancia de vetores, a transmissao da doenca pode ser mais intensa, levando a
um aumento nos casos de leishmaniose visceral em determinadas regides. Por outro
lado, durante o periodo de declinio, a transmissdo pode ser menos intensa, mas ainda

€ possivel a ocorréncia de novos casos (Forattini, 1973).

1.11 Ciclo de vida da Leishmania spp.

A Leishmania spp. tem ciclo de vida tanto no hospedeiro vertebrado quanto
no hospedeiro invertebrado (flebotomineo). Neste processo, a Leishmania spp. sofre
transformacdes em cada hospedeiro adaptando-se nos diferentes meios. A Fase no
vetor, 0s parasitos da Leishmania spp. residem na forma promastigota nos 6rgaos
digestivos do flebotomineo, especificamente no intestino médio. Quando o inseto se
alimenta do sangue de um hospedeiro vertebrado infectado, ele ingere os parasitos
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junto com o sangue. No interior do inseto, 0 ambiente alcalino do intestino médio ativa
0s promastigotas, que se multiplicam e se desenvolvem rapidamente.

A Fase no hospedeiro vertebrado, acontece quando o inseto infectado pica
um novo hospedeiro vertebrado para se alimentar, ele injeta saliva que contém os
parasitas promastigotas na pele do hospedeiro. Os parasitos promastigotas sao
fagocitados pelas células do sistema imunolégico do hospedeiro, como o0s
macrofagos, e transportados para os locais de replicacdo. Dentro dos macrofagos, os
parasitos promastigotas se transformam na forma amastigota, que é a forma
intracelular do parasita. Os amastigotas se multiplicam dentro dos macréfagos,
levando a destruicdo dessas células e contribuindo para os sintomas da leishmaniose,
gue podem variar desde Ulceras cutaneas simples até formas graves que afetam
orgaos internos.

O retorno ao vetor, da-se quando o inseto flebotomineo se alimenta
novamente, ele ingere macréfagos infectados contendo os parasitas na forma
amastigota. Dentro do inseto, os amastigotas sao liberados do interior dos macréfagos
e se transformam novamente na forma promastigota. Os promastigotas migraréo para
o intestino médio do inseto, onde se multiplicardo e se desenvolverdo, prontos para

infectar um novo hospedeiro vertebrado durante a proxima picada.

Ciclo de vida da Leishmania
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Figura 4: Ciclo da Leishmania sp. em hospedeiro vertebrado e invertebrado (flebotomineo).
Fonte: WHO, 2022.
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1.12 Controle e Eficacia de Coleiras em caes

O controle da leishmaniose visceral zoonética tem sido um grande desafio para
as autoridades e pesquisadores de saude publica no Brasil. Juntamente com a
dengue, o controle da LV tem sido considerado como falho no controle de doengas
transmissiveis no Brasil (Barreto, et al., 2011). Desde a implementacdo do Programa
Brasileiro de Vigilancia e Controle da Leishmaniose Visceral (PSCVL) no inicio da
década de 1960, a doenca passou por um significativo processo de urbanizacéo e
distribuicdo geografica e a situacdo epidemioldgica esta longe de mostrar qualquer
progresso (Werneck, 2024).

Ha evidéncias de que a presenca de cdes no domicilio e maior soropositividade
canina em areas vizinhas estdo associadas a infeccdo humana por Lutzomyia
infantum nas Américas (Belo et al., 2013). Embora o cao doméstico tenha se tornado
um importante reservatério da doenca no contexto da rapida expansao urbana
(Barreto et al., 2011), a eutanasia de cées infectados como medida de controle é
amplamente rejeitada. Além disso, considerando os resultados conflitantes sobre o
papel do de cdes infectados no controle da LV canina, ademais existem muitos
projetos com acdes judiciais proibindo a eutanasia de animais com leishmaniose, o
gue tém gerado muita discussao no Brasil (Prestes-Carneiro et al., 2019).

Novas abordagens promissoras tém sido defendidas, como vacinas para caes,
coleiras impregnadas de inseticidas, tratamento de cédes infectados e aplicacbes
topicas inseticidas, mas ainda ha muitas davidas sobre sua eficacia (Romero, 2010).
Evidéncias recentes de eficacia e relacao custo-beneficio sustentam a incorporacéo
de coleiras impregnadas de inseticida, isso impacta o vetor no acesso da populagao
de caes devido ao seu potencial inseticida ou repelente, reduzindo assim a
prevaléncia de LV canina, o que pode impactar a incidéncia da doenca em humanos
(Kazimoto et al., 2018; Silva et al., 2018; Werneck et al, 2020).

Estudos usando coleiras para cées impregnadas de inseticida com
deltametrina, imidaclopridalona ou sua combinagdo com outros inseticidas
apresentam resultados promissores no Brasil e noutros paises, o que demonstra a
relacdo custo-eficacia desta estratégia (Brianti E. et al., 2016; Papadopoulos et al.,
2017; Shimozako et al., 2017; Assis et al., 2020; De Carmargo-Neves et al., 2021,
Werneck et al, 2020).
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As coleiras impregnadas com deltametrina (DMC) tém se destacado como uma
ferramenta disponivel e potencialmente util no controle da LV, um estudo experimental
mostrou que o implicado mecanismo de acdo do DMC incluiu um efeito anti-alimentar
e uma acao inseticida que pode durar até 08 (oito) meses (Romero, 2010). Em um
teste de campo no Brasil, eles descobriram que as taxas de soroconversao entre caes
que viviam em uma area onde as coleiras foram entregues diminuiram em 48% em
comparacao com a eutanasia de caes soropositivos. Os efeitos do DMC na inibicdo
da alimentacdo sanguinea e no aumento da mortalidade dos flebotomineos reduzem
0 contato do vetor da doengca com os caes, fatores significativos de transmissao
(David, et al., 2001; Aoun, et al., 2008; Ramezani-Awal, et al., 2009; Werneck et al,
2024).

No Brasil, o Ministério da Saude adquiriu em 2020, coleiras impregnadas com
deltametrina 4% para posterior distribuicdo em 16 estados, priorizados pelo elevado
namero de casos humanos, sendo o primeiro pais a incorporar oficialmente as coleiras
impregnadas de inseticida como medida de saude publica e controle de leishmanioses
(Ministério da Saude, 2021a; Ministério da Saude, 2021b).

Varios estudos que avaliaram a eficacia do uso do DMC, mostraram resultados
satisfatorios, em areas endémicas de leishmaniose na Italia e no Ir8, demonstraram
gue cdes usando DMC durante a periodo de transmisséao tiveram um impacto reduzido
e muito significativo para risco de infeccao por Lu. infantum. O estudo no Irdo forneceu
a primeira evidéncia sélida que uma intervencao populacional baseada na DMC
poderia levar a uma reducao significativa de cerca de 40% na taxa de incidéncia de
Lu. infantum em criancas (Gavgani, et al., 2002).

Apesar da coleira impregnada de inseticida ser um importante avango na
estratégia de controle, melhorias na durabilidade e seguranca devem ser
considerados para evitar dificuldades operacionais, o que inclui, por exemplo, perda
de coleira. Uma alternativa poderia ser o desenvolvimento de inseticida implantavel
subcutaneo de longo prazo e/ou dispositivos de liberacdo de repelentes, semelhantes
aos usados para liberar horménios em humanos (Alves et al., 2018).

Outras alternativas viaveis e disponiveis sdo inseticidas em spray usados no
domicilio e o peridomicilio em &reas endémicas, bem como utiliza¢cdo de mosquiteiros
impregnados com inseticidas, para os seres humanos, mesmo considerando que a
falta de conformidade e o uso incorreto dessas medidas possam contribuir para

resultados insatisfatorios (Quifionez et al., 2011).
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Entre 2011 e 2016, avaliou-se a eficacia do uso de 4% de coleiras impregnados
com deltametrina (Scalibor®) como medida adicional aos jA& recomendado pelo
programa de vigilancia e controle da LV no Brasil. As coleiras caninas, foram
implementadas em areas classificadas de “intervencdo” em sete municipios com
transmissao intensa identificada no Brasil, mantendo simultaneamente o padrao de
intervengbes em areas de “controle” nos mesmos municipios. Mais de 120 mil cées
foram encoleirados e examinados ao longo do projeto e mais de 90 mil nas areas de
controle (Assis et al., 2020). O uso de coleiras esteve associado a uma reducao
significativa de cerca de 50% na prevaléncia e incidéncia de infec¢cdo canina quando
comparado com areas onde apenas as acbOes de controle usuais foram
implementadas, ou seja, areas onde ndo ocorreu nenhum encoleiramento (Alves et
al., 2020; Kazimoto et al., 2018). O uso das coleiras impregnadas com inseticida
também reduziu o numero de flebotomineos capturados (Silva et al., 2018).

Os casos de leishmaniose canina precedem o aparecimento dos casos
humanos, portanto ndo ha endemia de LV urbana sem cédes infectados e
flebotomineos envolvidos na area. A vigilancia da ocorréncia de casos caninos e
humanos por meio de busca ativa é de fundamental importancia. Somente assim,
considerando que cdées infectados, sintomaticos e assintomaticos, apresentam
Leishmania infantum em toda a superficie corporal, o maior desafio para o controle é
reconhecer a condi¢ao do cdo como real fonte de infeccdo ou ndo. Esta distincdo pode
ser mais dificil em cées tratados, vacinados e/ou que utilizam coleiras impregnadas
de inseticida, especialmente aqueles mantidos em ambiente doméstico (Madeira et
al., 2009). Portanto, as medidas prioritarias devem ser melhor implementadas e
direcionadas aos tutores cujos cées estdao em tratamento. Outro aspecto importante
neste cenario é a falta de evidéncias quantitativas sobre componentes combinados
(humanos, animal, ambiente) que contribuem para que os cenarios de transmisséo da
doenca permanecam como um problema de saude publica (Alves et al., 2020).

No capitulo a seguir, veremos que os modelos dinamicos p-fuzzy em um
contexto mais epidemioldgico focam aspectos para descrever e prever a propagacao
de doencas, reconhecendo incertezas e variabilidades nas interacdes entre individuos
e diferentes fatores ambientais, 0 que permite uma representacdo mais realista das
dindmicas de transmissdo. A flexibilidade desses modelos ajuda a capturar a
complexidade das epidemias, proporcionando insights valiosos para a tomada de

decisbes em saude publica.
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Capitulo 2

MODELOS DINAMICOS PARA EPIDEMIOLOGIA

2.1 Modelos Dinamicos

Os sistemas dindmicos sdo subdivididos em duas classes: continuos e discreto.
Os sistemas dinamicos continuos consistem em um sistema definidas por derivadas,
pois representam taxas de variacdo continua. Sistemas dinamicos discretos evoluem
com o tempo através de um processo iterativo. Finalmente, sistemas dinamicos p-
fuzzy referem-se a uma abreviacéo do termo parcialmente fuzzy, ou seja, o campo de
direcdes, parcialmente conhecido a priori; € obtido através de metodologias de
controladores fuzzy (Barros e Bassanezi, 2006).

Como os processos de defuzzificacdo estdo presentes, a solucdo de um
sistema p-fuzzy é crisp, ou seja, um valor exato de x(t) que representa a variavel de
estado em cada instante t. Para o estudo de conceitos e definicdes importantes sobre
teoria dos conjuntos difusos (Pedrycz e Gomide, 1998).

Dessa forma, resumidamente, na teoria dos conjuntos difusos, o chamado grau
de pertinéncia refere-se a extensdo em que € possivel para um elemento pertencer a
um conjunto. O processamento de informacdes difusas é geralmente feito por meio
de operacdes que agregam, combinam e comparar o grau de pertinéncia de seus
elementos, basicamente, um sistema baseado em regras nebulosas tem quatro
componentes: uma entrada processada (fuzzificagdo), uma colecdo de regras
linguisticas chamadas uma base de regras, um método de inferéncia fuzzy (Mamdani
ou Sugeno), e um processador de saida (defuzzificagdo). Um dos mais sistemas fuzzy
baseados em regras comuns sao conhecidos como controladores fuzzy. Os sistemas
parcialmente difusos ou sistemas p-fuzzy usam sistemas nebulosos baseados em

regras para relacionar variaveis e suas variacoes (Barros e Bassanezi 2006).
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Figura 5: Estrutura geral do sistema P-fuzzy

Fonte: Bassanezi, 2006

a) Os conjuntos difusos da base de regras devem ser numeros difusos;

b) Os universos devem ser intervalos limitados do conjunto de nimeros reais;

c) Cada elemento do universo tem pertinéncia diferente de zero a pelo menos um
dos numeros difusos na base de regra;

d) Cada elemento do universo tem pertinéncia diferente de zero maximo de dois
antecedentes;

e) Os elementos de pertinéncia maxima (igual a 1) pertencem apenas a um dos
numeros fuzzy da base de regras, ou seja, tem grau zero de pertinéncia aos
outros numeros difusos das regras;

f) A base de regras deve ser ordenada monotonicamente (crescente ou
decrescente), de modo que os qualificadores dos antecedentes devem estar

em escala ordinal, por exemplo: pequeno, médio e grande.

Uma base de regras que satisfaca essas caracteristicas € chamada de bem
ordenada (Barros e Bassanezi 2006). Dependendo das regras usadas, o campo de
saida do controlador f pode apresentar propriedades que garantam a existéncia ou
unicidade da solugéo dos problemas de valor inicial, no entanto, dependendo da
complexidade de f, € necessario usar métodos numéricos para obter estimativas para
a solucédo de problemas de valor inicial. Na Tese, foram desenvolvidos: o p-fuzzy
sistema e o sistema fuzzy baseado em regras associado, cujo implementagcao
computacional foi executada no Aplicacdo MATLAB, o método de inferéncia Mamdani

foi usado como o sistema de inferéncia fuzzy, uma vez que conjuntos fuzzy séo
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desejaveis como saidas e o centro de gravidade método foi usado como o0 método de
defuzzificagdo, ambos amplamente utilizados na literatura (Pedrycz e Gomide 1998).

Modelos classicos compartimentados de dinamica populacional e/ou
epidemiologia, descritos por um sistema de equacdes diferenciais, ou, neste caso,
modelos epidemioldgicos, vislumbramos a passagem de individuos da classe
suscetivel a classe infecciosa, em sua grande maioria, ocorre como resultado de
contato proximo proximidade ou contato entre individuos saudaveis e infectados.
Nesse caso, a taxa de transmissao da doenca é proporcional a taxa de encontro de
suscetiveis (S) e individuos infectantes (1), modelados por 8S/, o que faz com que os
parametros dos modelos (como B) sdo frequentemente obtidos como “os meios” de
um conjunto de dados, ignorando qualquer tipo incerteza que o fendmeno pode
apresentar (Edelstein-Keshet, 1988).

Os tipos de incertezas, devido ao conhecimento parcial dos fendmenos
bioldgicos, podem ser modelados de varias maneiras, sendo o estocastico 0 mais
comum, a estocasticidade pode ser caracteristica da variavel de estado ou de alguns
parametros no modelo (Colombo and W. Krivan, 1993).

Esses dois casos s&o respectivamente chamados de estocasticidade
demografica e ambiental, considerando que a modelagem das incertezas € feita
usando a Teoria dos Conjuntos Fuzzy, elas sdo denominadas imprecisdo demografica
e ambiental (P. Tonelli and R. C. Bassanezi, 2000).

A estrutura compartimentalizada assume que os individuos séo alocados para
apenas uma das diferentes classes, o que requer uma definicdo precisa dos limites
de cada compartimento, esta condicdo ndo considera a possivel indefinicdo do limite
(Murray, 1993). “O mundo ao nosso redor € atormentado por varias formas de
incerteza, ambiguidade e imprecisdo”, ou seja, a continuidade de uma pequena
diferenca entre dois objetos ndo deve levar a uma mudanca abrupta na decisédo de
pertencer ou ndo a um conjunto. Assim, uma abordagem para modelagem tal
continuidade é baseada na caracterizacdo da relacdo entre um objeto e seu
propriedades por meio de uma escala (Margaliot, 2008).

A Logica Fuzzy é uma ferramenta atraente e poderosa para lidar com
incertezas graduais, os resultados significativos sdo obtidos para descrever uma

dindmica de doencgas transmitidas diretamente (E. Massad,1999).
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Quando as variagfes sao descritas por uma funcéo de a variavel de estado, ou
seja, dx/dt = f(x), as incertezas podem ser incluidas em os parametros do modelo, que
caracteriza a imprecisdo ambiental (L. C. Bassanezi and F. Gomide, 2009).

Por outro lado, quando temos informacdes qualitativas sobre as relagces entre
as variaveis de estado e sua variacdo, o modelo matematico pode ser dado por meio
de uma relacédo difusa, em vez de uma funcéo, esse tipo de abordagem pode ser util
para obter valores de parametros para o modelo deterministico para descrever o
mesmo fendmeno (W. Pedrycz and F. Gomide, 1998).

A presenca ou ndo do agente patolégico, como por exemplo, um virus, na
epidemiologia é fundamental para distinguir os individuos infectados dos suscetiveis
e as transicdes entre as aulas. No entanto, nem todos os individuos infectados tém a
mesma contribuicdo para o processo de transmissao da doenca, consideramos que
cada individuo tem um grau de infecciosidade, que depende, por exemplo, da
guantidade de virus. Nesse sentido, consideramos que a transi¢do entre o suscetivel
e 0s compartimentos infectados nédo ocorre de forma abrupta, tradicionalmente, os
modelos epidemioldgicos para doencas de transmissédo direta sdo dados por um
sistema de equac0es diferenciais para descrever a evolucéo da infeccdo. Nesse caso,
um parametro importante a ser analisado € a Reproducdo Basica Taxa, (Ro), que

indica a propagacao da doenca na populacéo (L. C. Barros, 2003).

2.2 A relacéao da Epidemiologia e a Matematica

A epidemiologia é uma ciéncia que objetiva seu estudo na distribuicdo de
determinantes das doencas em uma populacdo, enquanto a matematica fornece as
ferramentas analiticas necessarias para quantificar e modelar esses fendmenos,
juntas, essas areas criam uma abordagem poderosa para entender, prever e controlar
a propagacao de doencas. Portanto, a relacdo entre epidemiologia e matematica é
fundamental para o entendimento e o controle de doengas, modelos matematicos nédo
apenas descrevem a dinamica das epidemias, mas também orientam a tomada de
decisdo em saude publica, sendo uma ponte crucial entre teoria e pratica no combate

as doencas infecciosas.
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2.2.1 Conceitos Epidemioldgicos

A palavra epidemiologia (epi = sobre; demos = populacdo, povo; logos =
estudo) em sua etimologia, significa estudo do que ocorre em uma populagao.
Segundo definem Filho e Rouquayrol (2002), epidemiologia “é a ciéncia que estuda
principalmente a distribuicdo e os determinantes dos problemas de saude em
populagdes humanas”.

Além do mais, os objetivos principais da epidemiologia de acordo com a
Internacional Epidemiological Association (IEA) sdo: a) a descricdo da distribuicdo e a
magnitude dos problemas de saude das populacdes humanas; b) a proporcdo de
dados essenciais para um bom planejamento, execucédo e avaliacdo das acdes de
prevencao, controle e tratamento das doencas, além de estabelecer prioridades; c)
identificacéo de fatores etioldgicos na génese das enfermidades.

A modelagem matematica aplicada a epidemiologia surge como contribuicdo
para a identificacdo de caracteristicas importantes da propagacdo de doencas
infecciosas, além de obter informacdes para criacdo de medidas de controle. Esta
area chama-se Epidemiologia Matematica, que vém se desenvolvendo e se
fortalecendo nos ultimos tempos, onde os pesquisadores contribuem para a area
através do desenvolvimento de modelos matematicos que fornecem dados
epidemiologicos sobre os parametros envolvidos, como a forca de infeccao,
reprodutibilidade basal e a taxa de contato (ALMEIDA, 2014).

Os individuos suscetiveis sédo caracterizados pelos compartimentos saudaveis,
gue passam a ser vulneraveis a contrair a doenca fazendo algum tipo de contato
potencialmente infeccioso. Individuos caracterizados suscetiveis podem ou nao
desenvolver a doenca, isto €, ndo sao individuos infectados, geralmente, nos modelos
matematicos propostos, assumimos que todo individuo suscetivel é capaz de,
eventualmente, desenvolver a doenca.

Individuos infectados séo caracterizados pelos compartimentos que contrairam
0 agente patogénico, quando este esta infectado, automaticamente, comegcamos a
chama-lo de infeccioso, e o individuo passa a ser o principal meio de propagacéo da

doenca.

35



Os individuos removidos ou recuperados sao caracterizados pelos
compartimentos que passam do quadro de infectados para removidos, ou seja,
guando o individuo é totalmente curado da doenca ou morre.

A incidéncia se caracteriza em valores percentuais como a proporcao entre o
namero de individuos que adoecem durante um intervalo de tempo pelo total da
populacdo. Na maioria das vezes, a incidéncia € determinada pelo nimero de casos
ja confirmados de infeccédo, os quais subestimam a verdadeira incidéncia, pois sao
ignorados 0s casos suspeitos.

Na mortalidade induzida pela doenca estabelecemos a propor¢cdo do nimero
de pessoas que morreram da doenca em uma unidade de tempo pelo total da
populacao.

Outro aspecto essencial da epidemiologia € entender a diferenca entre surto,
endemia, epidemia e pandemia, o surto de uma doenca acontece quando ha um
aumento brusco de casos em uma determinada regido especifica, por exemplo, um
aumento inesperado de casos de gripe em um bairro. Por outro lado, a epidemia se
caracteriza quando um surto acontece em diversas regifes, isto é, quando ha muitos
casos de uma doenca em determinados locais que vao se espalhando para outros
lugares. Para determinar se uma doenca pode ser classificada como epidemia, é
preciso avaliar o tamanho da populacao e o quanto ela é suscetivel a doenca (Costa,
2022).

A respeito da utilizacdo de modelos mateméaticos em epidemiologia,
destacamos estudos realizados por Daniel Bernoulli em 1760, quando estudou a
variola, momento em que desenvolveu um modelo de propagacao desta doenca que
causou milhares de mortes por ano na Europa do século XVIIl. No ano de 1798,
Thomas Robert Malthus em sua publicacdo An Essay on the Principle of Population
elaborou a teoria malthusiana que defendia que a populagcédo cresceria em ritmo
acelerado, matematicamente utilizava de modelos matematicos como principio
fundamental para a hipotese de que as popula¢gées humanas crescem em progressao
geométrica. O Malthusianismo estabelecia que era preciso realizar a contencéo do
crescimento populacional (ALMEIDA, 2014, p. 5).

No inicio do século XX, haviam diversas teorias especificas formulando
equacbes matematicas para descrever a propagacao de agentes infecciosos dentro
de populacoes, a exemplo, 1906, Hamer postulou que o desenvolvimento de uma

epidemia depende de fatores como o0 numero de individuos suscetiveis, 0 numero de
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infectados e a taxa de contato entre suscetiveis e infectados, conhecido como a Lei
de acao de massas (ALMEIDA, 2014).

A lei de acdo das massas principio estudado em cinética quimica, diz que a
velocidade de uma reacdo quimica elementar, isto € uma reacdo quimica que ocorre
em apenas uma etapa, € proporcional a concentracdo dos reagentes. Nesta
perspectiva, Massad, descreve que a lei de acdo das massas € traduzida para a
epidemiologia pela ideia de que a disseminacédo da epidemia em uma populacao &
proporcional ao produto da densidade de individuos suscetiveis pela densidade de
individuos infecciosos e foi originalmente formulada através de um modelo de tempo
discreto (MASSAD, 1996 apud PACHI, 2006).

A epidemiologia matematica fundamenta-se em hipdéteses matematicas que
guantificam alguns aspectos bioldgicos da propagacéo de epidemias e, para isso, sera
apresentado o processo de desenvolvimento de modelagem matematica,
especificamente para descrever as infecgcdes de transmissao direta. Este tipo de
transmissao € baseado em infeccdes viréticas ou bacterianas, cuja disseminacéo
ocorre diretamente, através do meio fisico, quando se da um contato apropriado entre
os individuos suscetiveis (aqueles que ndo tiveram contato com o virus) e 0s
individuos infectantes, isto €, 0s que apresentam em seus organismos concentracfes
razoaveis de virus e, assim, estejam eliminando para o ambiente (Yang, 2001).

Os modelos matematicos procuram fornecer informacdes sobre dois
parametros epidemiologicos relevantes: a forca de infeccdo e a razdo de
reprodutibilidade basal. A incidéncia (nGmero de novos casos por unidade de tempo)
de uma doenca, ou taxa com que a doenca se propaga pela populacéo, recebe o
nome de forca de infeccdo. A estimativa desta for¢a de infeccdo é a grande tarefa dos
epidemiologistas, pois € ela que vai determinar ndo somente a dimensdo da
propagagédo de uma doencga infecciosa como também o esforgo necessario para a
combater, dessa forma, a forca de infeccdo depende somente do numero de
individuos infectantes, e ndo do numero de individuos suscetiveis, pois ela indica o
grau de contaminagdo do ambiente pelos virus eliminados por todos os individuos
infectantes (Yang, 2001).

A razao de reprodutibilidade basal, comumente designado por Ro, € definida,
no caso de doencas infecciosas, como sendo o numero de casos secundarios que um
caso primario € capaz de produzir em uma populacao totalmente suscetivel (Hethcote,

2000). O efeito da introducdo de uma vacinacdo em uma comunidade é justamente a
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diminuicdo no valor da infecgdo, levando, eventualmente, a uma erradicagdo da
doenca, vale a pena salientar que a diminuicdo da forca de infeccdo € devida a
passagem de individuos do estado suscetivel para imune sem passar pelo estado
infeccioso. Como consequéncia desse declinio no nimero de individuos suscetiveis
e, também, na forca de infeccdo, tem-se a diminuicdo do numero de casos
secundarios gerados por um individuo infectante (Anderson e May, 1992). Portanto os
modelos epidemiolégicos tém se mostrado uma importante ferramenta para

compreender e analisar o comportamento de epidemias.

2.2.2 A Biomatematica

7

Biomateméatica € a utilizacdo de modelos mateméticos no estudo de
problemas bioldgicos, bem como métodos matematicos inspirados em processos
biologicos, dessa forma temos a combinagédo simultdneos das ciéncias bioldgicas e
da matematica, resolvendo tanto questbes de ciéncias biol6gicas como emergindo
novas areas de pesquisa em Matematica. A Biologia Matematica ou Biomatematica
surge como uma relevante metodologia, contudo, salientamos que ndo € preciso
nenhum conhecimento mateméatico ou até mesmo bioldgico para admirar qualquer
elemento da natureza, mas para conhecé-la cientificamente, sim, a biologia sempre
foi considerada uma porta de saida para aqueles que, gostavam de Ciéncia e
pensavam que tinham dificuldades em Ciéncias Exatas. Porém, cada vez mais 0s
métodos matematicos vém sendo utilizados para resolver problemas biol6gicos,
tornando atualmente a Biologia cada vez mais tedrica e matematizada.

A Biomatematica pode revelar mundos invisiveis em todo tipo de dados, uma
das grandes dificuldades para o uso da matematica pelos bidlogos é a falta de
compreensao entre os praticantes dos dois campos, com frequéncia, vemos muitos
biélogos sem nenhum conhecimento matematico e matematicos que nao tém a
minima ideia do que seja biologia, fazendo com que a colaboracao e interacédo entre
essas duas ciéncias se tornem cada vez mais dificil (Silva, 2012).

Percebemos que ndo é comum ver biélogos utilizando nameros e fazendo
célculos, nem matematicos que passam horas admirando a natureza, a distancia entre
esses dois tipos de disciplinas até existem, mas estdo longe de ser distintas, um

numero cada vez maior de perguntas do mundo biolégico esta encontrando respostas
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no universo matematico, fazendo com que a disciplina de Matemética, se reinvente e
combine com muitas outras ciéncias, de modo que com essa interdisciplinaridade
possa facilitar a aprendizagem de métodos matematicos e biologicos entre outras
areas da educacéao (Pereira, 2008).

E certo que a matematica tem sido indispensavel para o desenvolvimento da
biologia em muitos de seus campos, incluindo a medicina, bioquimica, pecuéria,
farmacia, quimica organica, ecologia, zoologia, entre outros, tanto através da analise
e tratamento de resultados de experiéncias biolégicas como no desenvolvimento de

modelos mateméticos referindo aos sistemas vivos (Lima, 2006).

2.3 Diferentes modelos epidemioldgicos

A maioria dos modelos epidémicos baseiam-se na divisdo da populagcédo do
hospedeiro em compartimentos. Esses compartimentos sédo definidos levando em
consideracdo as caracteristicas ou propriedades fisicas e epidemioldgicas de cada
doenca especifica (Allman, E. S.; Rhodes, J. A., 2003). Os compartimentos sao
disjuntos e a soma de todos eles nos da a populacao total.

Dessa forma, podemos classifica-los como:

a) Suscetiveis: Hospedeiro que nao possui resisténcia contra um
determinado agente patogénico, podendo tornar-se infectado caso entre
em contato com tal agente;

b) Infectados: Individuos que contrairam a doenca e podem transmiti-la aos
suscetiveis;

c) Recuperados: Individuos retirados da interacdo suscetivel-infectado por

meio da recuperacdo, com imunidade temporaria ou permanente, por

isolamento, até obter a cura e a imunidade, ou por morte;

2.3.1 O Modelo SI

Para determinar o modelo a ser utilizado para cada tipo de doenca devemos
analisar as caracteristicas desta. A figura 6, apresenta um esquema compartimental
do modelo SlI, utilizado para doencas onde o individuo, uma vez infectado, néo

consegue tornar-se imune ou obter a cura da doenca, permanecendo infectado até
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seu Obito. A AIDS é um exemplo de doenca que pode ser estudada por meio do
modelo SI. O esquema compartimental para este modelo, onde “B” é a taxa de

infeccao e “m” a taxa de natalidade/mortalidade.

m B

m) I'm

Figura 6: Esquema compartimental do modelo SI com dindmica vital. As setas indicam o fluxo

de entrada e saida de cada compartimento e os parametros m e B as taxa de
natalidade/mortalidade e de infeccéo, respectivamente.

Fonte: Adaptado pelo Autor

Biologicamente, 0 que acontece no corpo de um hospedeiro de um virus ou
bactéria nociva ao corpo é bastante complicado de ser descrito matematicamente.
Contudo, é possivel simplificar o processo de propagacdo desses patdégenos em
alguns poucos estagios da doenca. Tais estagios sdo algumas vezes chamados de
compartimentos, e os modelos matematicos que incorporam tais compartimentos sao
chamados de modelos compartimentais (Newman, 2010).

O modelo S| é um desses diversos modelos compartimentais, onde leva-se em
conta individuos infectados podendo entrar em contato com individuos suscetiveis a
infeccdo pela doenca. A dindmica desse sistema, permite apenas a transicdo do
estado suscetivel, que ndo possui a doenca, mas pode contrai-la para o estado
infectado, que possui a doenca e pode propagéa-la, sendo necessario modelos mais
complexos para os casos em que se considera fatores como recuperagdo dos
individuos infectados, mortes, vacinacdo etc. Para expressar 0s modelos
matematicos, iremos definir algumas fung¢des, sendo elas I; para expressar 0 numero
de individuos infectados e S; o numero de individuos suscetiveis num dado instante
de tempo t. Devido a natureza aleatodria da propagacao de uma doenca, os valores de
I(t) e S(t) ndo podem ser definidos unicamente. Portanto, I(t) e S(t) ser4 a média ou
valor esperado dos individuos infectados e suscetiveis, respectivamente (Newman,
2010). Dado B8 como sendo uma constante real que representa o contato medio de um

individuo infectado com o outro suscetivel, n como sendo o numero total da populacgéo,
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guando a constante € positiva a taxa de crescimento, seja suscetivel ou infectado é
diretamente proporcional, se for negativo € inversamente proporcional, teremos:
dl SI

a= P
(S(t) = S, I(t) = 1). Conforme o numero de individuos infectados cresce, o nimero de

suscetiveis decresce, entao:

dl SI
a 'n
Considerando a mudanca de variavel:
ds ]
i —psi
dl ]
i —psi
Portanto, veja que sujeito ao vinculo S+l = n, ou, respectivamente S+l = 1.

Observamos que no modelo Sl ndo se considera o niumero de 6ébitos, portanto, o
namero total de individuos é igual a soma dos suscetiveis com os infectados.

Resolvendo as EDOs, temos:

I,eft
1 - 10(1 - eﬁt

I(t) =

2.3.2 O Modelo SIS

Para doencas como a gripe e a meningite, por exemplo, utilizamos o modelo
SIS, nestes casos apos se infectarem os individuos conseguem se recuperar, porém
ndo ha imunidade em relacdo a doenca. Os individuos passam a classe dos infectados
pelo contato com individuos ja infectados e, ap6s um periodo de tempo (periodo de
infeccdo), passam a ser suscetiveis novamente (Sabeti, M., 2011). A representacao
compartimental deste modelo € apresentada na Figura 7, onde 3 € a taxa de infeccéo,
m a taxa de natalidade/mortalidade e g € a taxa de recuperacao.
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m—>8—>|—>S

ol |

Figura 7: Esquema compartimental do modelo SIS com din&mica vital. As setas indicam o fluxo

de entrada e saida de cada compartimento e os parametros m, B8 e g sdo as taxas de
natalidade/mortalidade, de infec¢céo e de recuperacgéo, respectivamente.

Fonte: Adaptado pelo Autor

A aplicagdo de modelos matematicos a epidemiologia € uma area de
investigagdo em pleno desenvolvimento. Os primeiros modelos que surgiram sao

designados de modelos SIS, as equacdes que descrevem um modelo do tipo SIS sdo

dadas por:
ds SI + gl
— = [SI — gl
;= PSI—g

Onde S é a populacéo de individuos suscetiveis, | € a populacao de individuos
infectados, N = S + | é a populacgéo total, t € o tempo (em dia), 8 é o coeficiente de
transmissibilidade (taxa de contato) e g é a taxa de recuperac¢do. O modelo do tipo
SIS é caracterizado por ndo conferir imunidade permanente para os individuos que
recuperam da infeccéo, fazendo com que os recuperados da doenca voltem a ser
suscetiveis e por ndo haver estagio latente, isto €, individuos que se infectam ja séo
considerados infecciosos. No compartimento suscetivel (S) ficam os individuos que
nao possuem a doenca e podem contrai-la se expostos ao contato com outros que
possuam a doenca, tornando-se individuos infectados. No compartimento infectado
(), ficam os individuos que possuem a doenca e podem transmiti-la para outros, caso
entrem em contato.

Este modelo € mais adequado para doencas causadas por agentes bacterianos
como a Meningite Meningococica, a peste, doencas sexualmente transmissiveis, e
por protozoarios, como a malaria; nas quais a recuperacao nao protege contra uma
reinfec¢cdo. No modelo é admitido que ambas as classes de individuos suscetiveis e
infectados sdo homogéneas, isto é, a chance de cada individuo suscetivel encontrar
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um individuo infectado e se infectar € a mesma para todos os individuos suscetiveis.
Além disso, o poder de contaminacdo de cada individuo infeccioso € 0 mesmo. As
regras que definem a dindmica do modelo sdo baseadas nas taxas de crescimento
especificas em ambas as classes. Dessa maneira, independentemente do tamanho
absoluto das populacdes, consideramos as densidades de individuos sadios (S) que
se tornam infectados e as densidades de individuos infectados (1) que se recuperam.

Além disso, a populacgéao total de individuos igual a N é constante e no instante

de tempo t cada classe da populagéo é caracterizada como S(t), I(t) em que:
N() = S(t) + I(t)

Devemos considerar também as condic¢des iniciais: S(0) = S, e 1(0) = I,.
Outra observacao é que uma condicdo necessaria para que uma doenca se espalhe
na populacéo é ter a variacao dos infectados ao longo do tempo maior do que zero,
ou seja:

BSolo —glo = 1o(BSo —g) >0
Isso é resultante de:

g
SO > -
B
Reescrevendo na forma de Ry > 1, onde R, = %, designado por numero basico

de reproducéo (reprodutibilidade basal) que significa 0 nimero médio de infeccdes

causadas por um individuo doente, com as seguintes observacoes:
o SeRy>1el=+0,entdo % >0e % < 0, o que significa que a doenca se
alastra pela populacgéao;
o SeRy<1lel #0,entdo % <0e % > 0, o que significa que a incidéncia da

doenca diminuird até chegar a zero;

o Sel =0,entdo N = S e nédo existe infecgao;

Portanto, o ponto de equilibrio no modelo SIS é:

(N,0) e (%,N — %) pois:

ds dl

— e — se anulam nesses pontos
dt dat
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O modelo SIS em tempo continuo com dindmica vital que pode ser
representado na Figura 7 e o sistema de equacdes, consideram considera
natalidade/mortalidade, sendo que os hascimentos sédo de individuos suscetiveis, vale
ressaltar que as mortes podem ser por causas naturais ou em decorréncia da doenca
(Bartolomeu, 2018).

Dentro desse modelo podemos prever esses dois tipos de movimentos e talvez
a ideia seja, como gque a gente consegue essa ideia desse movimento, sobre essa
dindmica dessa doenca e escrever uma relagcdo, uma equacao que descreva esse
comportamento, que diga como essas coisas acontecem, ou Seja, cOmo esse
movimento acontece, e talvez o mais interessante seja, se a gente conhecer como
esse tipo de comportamento acontece talvez consigamos prever daqui a 10, 30, 40,
80, 180 dias, quantas pessoas estavam no compartimento S, quantas pessoas estéo
no compartimento | e fazer uma projecéo, fazer uma simulagéo desse comportamento
e tentar prever dai a algum tempo a frente, a ideia desse fenbmeno que € algo
dindmico, entdo esta situado no tempo, ao longo do tempo pessoas suscetiveis ficam

doentes e pessoas doentes ficam infectadas.

AS
+= ~BSI+al— pS+ a(S+1)

A psi—a dl
a; = BSI—al—pS

N=S+1

a = Taxa de natalidade

u = Taxa de mortalidade natural
d = Taxa de mortalidade induzida
B = Forca de Infecgao

a = Taxa de recuperacao

2.3.3 O Modelo SIR

Desenvolvido por McKendrick e Kermack no ano de 1927, o modelo SIR refere-

se a doencas onde o individuo adquire imunidade apos curar-se da infec¢ao. Entre as
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doencas que podem ser estudadas neste modelo encontram-se a rubéola, o sarampo
e a variola (Kermack, W.; McKendrick, A., 1927).

s Ll AR
ml lm lm

Figura 8: Esquema compartimental do modelo SIR simples com dinamica vital. As setas indicam

o fluxo de entrada e saida de cada compartimento e os parametros m, 8 e g sdo as taxas de
natalidade/mortalidade, de infec¢céo e de recuperacgéo, respectivamente.
Fonte: Adaptado pelo Autor

Devemos considerar as seguintes questdes sobre o modelo SIR:
a) todos os individuos nascem suscetiveis;
b) infectados que se recuperam, ganham imunidade total;
c) as interacOes entre os componentes se dao de forma homogénea;
d) o tamanho da populacdo permanece constante em relacdo ao tempo;

€) nao consideramos emigracdo ou imigracao.

Consideramos também que o numero de individuos em cada uma das trés

classes muda em relagéo ao tempo, entdo, S(t), I(t) e R(t) sdo funcdes dependentes

do tempo t. Portanto, o total da populacdo é a soma do numero de individuos que

estdo em cada uma das classes.

T(@)=S(t)+1(t) +R(t)
Desta forma, encontramos todas as equacgdes diferenciais que compdem nosso
sistema dado por:
§'(t) = =B(6)S
I'(t) = p(6)S — gl
R'(t) = gl

Os pontos de equilibrio do sistema sdo aqueles onde a taxa de crescimentos

das populacdes de suscetiveis e infectados permanece constante, ou seja, quando
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ndo ha crescimento ou decrescimento destas populacdes. Em linguagem matematica,

os pontos de equilibrio do sistema séo aqueles onde a derivada se anula:

ds
PT =0
dl
a =0
Dessa forma, devemos encontrar os pontos (S, 1) solu¢des do seguinte sistema
homogéneo:
{m —BSI—mS =0
BIS —mI—gl =0
Portanto,
BSI—g—m)I=0
Onde:

[=0o0ufp—-—g—m=20
Logo, I = 0, substituindo na equacao primeira, teremos:
m—-—mS =0
Assim, 0 <m < 1, entdo: S =1, para o ponto de equilibrio sendo E, =

(1,0).

Quando vamos modelar a propagacdo de uma doenca, podemos dividir as
pessoas em 3 grupos, as suscetiveis, as infectadas e as recuperadas, também
chamadas de removidas, ou ela se recupera de uma doenca ou pode falecer por essa
doenca. suscetivel é a populacéo total, aquelas que ainda ndo pegaram determinado
virus, mas esta sujeita a pegar aquele virus, os infectados como o préprio nome ja
relatam sdo aguelas pessoas que estdo com o virus no momento.

ds
de
Quando colocamos o delta S sob delta t, na verdade estou falando o seguinte:
gual é ataxa de variagdo das pessoas suscetiveis no tempo, ou seja, quantas pessoas
passam a nao ser mais suscetiveis a cada dia que passa. Quantas pessoas vao ser
infectadas e por isso vao deixar de fazer parte daquele grupo de suscetiveis, para
responder essa questao podemos fazer uma proporgao:
ds

=l
ac ¢
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Essa taxa de pessoas que deixam de ser suscetiveis no tempo dependem da
guantidade de pessoas infectadas, quer dizer, vai ter uma rapidez muito grande de
pessoas deixando de ser suscetiveis se vocé tiver um grande nimero de pessoas
infectadas.

Se tiver uma pessoa infectada, bem no comeco, poucas pessoas vao pegando
a doenca, entdo poucas pessoas vao migrando do grupo de suscetivel para infectado,
agora, quando o numero de infectados é grande, a cada dia que passa aquele nimero
de pessoas suscetiveis que passam a serem infectados também é grande, por isso,
gue essa taxa de variagcdo depende da quantidade de pessoas infectadas.

Depende da quantidade de pessoas suscetiveis, ou seja, quanto mais
pessoas suscetiveis mais rapidamente vai variar.

Temos, portanto, uma propor¢ao, que pra transformar em uma igualdade vai
inevitavelmente aparecer uma constante multiplicativa que pode ser chamado de “@”,
e esse “@” vai ser a taxa de encontro entre as pessoas suscetiveis e infectadas, dentro
desse “a” temos duas informagdes: primeiro a taxa de infeccédo da doenca e segundo

€ quanto as pessoas estédo interagindo.

dS _ /s
ac ¢
dl _41s
ac_ ¢

A quantidade de pessoas que deixam de ser suscetiveis € exatamente igual
a quantidade de pessoas que ficam infectados, o sinal negativo significa que esta
diminuindo a quantidade de pessoas suscetiveis e 0 sinal positivo significa que esta
aumentando a quantidade de pessoas infectadas.

E se diminuir a um determinado valor a quantidade aumenta na mesma
guantidade. Se observarmos, € um modelo que tende a crescer sempre, e sabemos
gue algumas pessoas acabam se recuperando, portanto, se formos pra uma
modelagem onde as pessoas se recuperam, ou seja, elas pegam o virus e depois de
alguns dias elas se recuperam, temos que ter, portanto, uma diminuicdo em um

determinado fator que esta relacionado com a quantidade de pessoas recuperadas.

dS_ IS
a ¢
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dl
— = alS — bR

dt
drR -
dt
Multiplicando o tempo:
dS = —a ISdt
dl = (a IS — bR)dt
dR = bRdt

Podemos utilizar os modelos citados para além de simular cenéarios,
avaliarmos o impacto de diferentes estratégias de controle, e, dessa forma, oferecer
uma poderosa ferramenta para epidemiologistas e formuladores de politicas.

O capitulo a seguir, abordard que além da epidemiologia, foco de nosso
estudo, as operacdes matematicas permitem combinar e manipular conjuntos fuzzy,
possibilitando a modelagem de sistemas e a resolucdo de problemas em diversas

areas, como, por exemplo, controle de sistemas, inteligéncia artificial e engenharia.
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Capitulo 3

A EXTENSAO DE ZADEH E A LOGICA FUzZzY

3.1 A Extensao de Zadeh

A importancia de falarmos sobre a extenséo de Zadeh fica evidenciado quando
exemplificamos uma situacao concreta de uma aplicacdo que leva conjunto fuzzy em
conjunto fuzzy, essa importancia vai além da subjacente a propria evolucao, ou seja,
a extensao € utilizada como ferramenta indispenséavel, considerando, a nosso ver,
uma estruturacdo matematica quando se modelam fendmenos envoltos em grande
grau de incerteza.

Portanto, as aplicacdes vao desde modelagem de crescimento populacional a
estudo de construcbes de imagem (Bassanezi e Barros, 1995). Dessa forma,
compreendemos o estudo das principais propriedades da extensao de Zadeh, em um
contexto de provar, propor e analisar teoremas de continuidade da mesma, nos
seguintes espacos métricos (F(R"), D) e (F(R™), H).

Considerando essa analise, verificamos que as principais propriedades sobre
a extensdo de Zadeh de uma funcéo continua f: R x R — IR, sfo propriedade

estudadas e ponderadas para uma familia de contrac6es definidas em um espaco

métrico compacto (Nguyen, 1978), entdo, o fato de estudarmos a extensao de Zadeh
nos espagos métricos ndo particulariza as conclusdes se substituimos (R™) por

qualquer outro espaco métrico completo.

Vale o registro adicional que a extensdo também é utilizada para obter a
imagem de conjuntos fuzzy através de uma funcéo classica, sendo que, quando
estendemos conceitos da teoria de conjuntos classicos entendemos esse mesmo
conceito para a teoria de conjuntos fuzzy (Jafelice, 2004). O principio da extenséo
aprece quando da necessidade de se potencializar, de se aplicar uma funcgéo classica
a argumentos imprecisos, isso significa dizer que, ela se torna indispensavel para a
estruturacdo matematica quando falamos de modelar fenbmenos que envolvam

grande grau de incerteza.
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Em sendo assim, podemos afirmar que a partir de uma funcgéo f, & possivel
aplicar argumentos fuzzy, e esses argumentos, por sua vez, descrevem a distribuicéo
de diversas possibilidades do argumento da funcéo f, em outras palavras, para cada
possivel valor que uma variavel da funcao puder assumir, sdo aplicados argumentos
fuzzy para que se produza uma possivel imagem, o que nos fornece uma distribuigdo
de possibilidades dessa imagem.

Outra possibilidade que a extensdo nos permite € que para determinadas
funcdes pode ocorrer que diferentes valores de inputs sejam mapeados ho mesmo
valor de outputs, nesse sentido, deve ser necessério a realizagdo para calcular a
possibilidade de cada um dos valores de inputs, por meio da combinacdo dos graus

de pertinéncia para um mesmo valor de outputs.
3.2 A Ldgica Fuzzy

A “Légica Fuzzy”, segundo a literatura pode ser usada de duas maneiras a
saber: a primeira € quando utilizamos sua aplicacado para representar e manipular
informacgdes inexatas ou nebulosas, com o objetivo de tomar decisdes sem
considerar a teoria dos conjuntos fuzzy e suas funcdes de pertinéncia, o segundo
ponto em relacdo a Logica Fuzzy, refere-se a sua extenséo, isso significa que esta
nao lida com questbes ambiguas, as incertezas pelas quais a légica fuzzy trata ndo
séo as do tipo monotodnicas, ou seja, nao significa dizer que quanto menos incertas
forem as premissas, menos incertas serdo as conclusdes, assim, podemos dizer
gue a logica classica € uma espécie de acao limite da légica fuzzy quando as
incertezas tendem a zero.

Ela € um ramo da inteligéncia artificial que vem sendo amplamente difundida
nas ultimas décadas, € muito robusta e possibilita a quantificacdo de variaveis
linguisticas, além da apreciacédo dessas varidveis por um computador. A Teoria dos
Conjuntos Fuzzy, possui o principal objetivo em dar um tratamento matematico a
alguns termos linguisticos subjetivos como “mais ou menos”, “aproximadamente”, “em
torno de” entre outros. A partir dai, sera possivel a reprodugado e armazenagem de
informacgdes incertas em computadores, permitindo, com isso, o calculo com dados

imprecisos, da mesma forma que faz o ser humano, entdo, a manipulagdo desses
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tipos de informacdo € o que torna a teoria dos conjuntos fuzzy umas das areas
emergentes em tecnologia contemporanea (Bassanezi, 2012).
Vale salientar que o sucesso da légica fuzzy vem do seu carater puramente
pratico, isso porque nos possibilita tirar conclusfes a partir de proposi¢cdes incertas.
Infecc@o forte provoca febre alta
Febre alta provoca dores no corpo frequentemente
Concluséo: Infecgao forte provoca dores no corpo frequentemente.
A concluséo, portanto, € uma deducdo que iremos obter a partir das premissas
sugeridos, contudo, alguns dos predicados podem nao ser termos precisos e,
exatamente por este motivo, a légica classica néo trata dessas sentencas (Barros, et
al, 2010).
E importante destacar que na logica matematica sdo realizados estudos dos
conectivos “e”, “ou”, dentre outros, e estes sdo tipicamente utilizados na modelagem
matematica, como por exemplo:

“Se a esta em A e b esta em B,
entdo c estaem C”.
AcBea,beA.
Portanto, c € C.

Quando elaboramos métodos dedutivos como o exemplo supra citado, para o
caso fuzzy, € obrigatoriamente necessario que tenhamos o conceito de variaveis
linguisticas, pois, a aplicacdo de tal conceito € o mesmo que aplicamos a uma variavel
definida na matematica classica, isso significa dizer que, ambas substituem valores.
No caso da variavel linguistica, os valores assumidos serdo traduzidos em termos
linguisticos, associados a subconjuntos fuzzy, a exemplo, nimero fuzzy, portanto, 0s
valores assumidos em uma variavel linguisticas seréo termos linguisticos como, por
exemplo: altissimo, alto, baixo, baixo médio, muito baixo, dentre outros. Esses termos
terdo como significado traduzidos de forma quantitativamente por conjuntos fuzzy
(Barros, 2010).

Partimos entdo do entendimento desses termos linguisticos, desenvolvemos,
por exemplo, uma maneira de mensurar a temperatura de um determino ambiente que
tenha por objetivo o controle dessa grandeza em um determinado ponto qualquer.
Entdo, temperatura € uma variavel linguistica que pode assumir os valores “baixa”,

‘média” e “alta”, consideramos “baixa” uma temperatura inferior a 15° graus celsius,
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‘média” uma temperatura em torno de 23° graus celsius e “alta” uma temperatura
superior a cerca de “30° graus celsius”. Entdo, cada valor assumido ou cada termo
assumido pela variavel “Temperatura” € expresso qualitativamente por um dos termos

linguisticos do subconjunto fuzzy.

Muito_frio Frio Quente Muito_quente

0.5

0
-10 0 10 20 30 40

Figura 9: Exemplo de Estrutura Trapezoidal de Temperatura
Fonte: Barros, 2010.

As proposicfes que associam uma variavel linguistica a um termo sao
denominadas proposicdes fuzzy, dessa forma, teremos trés proposicoes fuzzy, a
saber:

Temperatura é baixa;
Temperatura é média;

Temperatura é alta.

Para a légica classica as proposi¢cdes sdo unicamente “Verdadeiras” ou
“Falsas”, e podem ser compostas com o auxilio dos conectivos ja mencionados
anteriormente. O valor légico de uma proposicdo composta depende dos valores
l6gicos de cada uma dessas proposi¢cdes envolvidas na composicéo e da regra de
cada conectivo. As sentencas verdadeiras tém valor l6gico 1, enquanto as sentengas
falsas tém valor logico 0. Entretanto, quando avaliamos logicamente, em se tratando
da teoria dos conjuntos fuzzy, uma proposicdo composta do tipo “Se a esta em A e
b estd em B, entdo c estd em C”, devemos inicialmente atribuir um valor pertencente
ao intervalo [0, 1] que indique o quanto a proposicao “a € A” é verdadeira e realizar
a avaliacdo ldgica, no sentido fuzzy, de cada um dos conectivos encontrados na
proposicdo. Para que isso ocorra, € necessario estender os conectivos por meio das

normas triangulares.
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Figura 10: Estrutura da Légica Fuzzy
Fonte: Ross, 2004.

Considerando a estrutura da légica fuzzy, podemos exemplifici-la com a
seguinte frase: “Embora o carregador esteja um pouco sem carga, pode-se utiliza-o
por um tempo”. A frase nos remete a dois termos (um pouco e um tempo), veja que
sdo termos bastante subjetivos e muitas vezes dificeis de representar em uma
modelagem, um especialista que esteja conversando com outro especialista, por
exemplo, torna esse entendimento normal, contudo, durante o processo de aquisicao,
fica bastante complicado para digamos o engenheiro de conhecimento compreender
e representar esse tipo de conhecimento (um pouco e um tempo). Diante disso,
decifrou-se uma maneira de tentar solucionar o processo de representacdo de
conhecimento chamado de impreciso, essa solugédo da-se através da Logica Fuzzy
Ross, 2004).

O principal objetivo da Logica Fuzzy é a modelagem computacional do
raciocinio humano, impreciso, ambiguo e vago, ou seja, uma solucdo de trazer uma
linguagem e interpretagdo humana do ‘mais ou menos” para a modelagem
computacional, nesse sentido, a logica fuzzy, também conhecida como légica
multivalorada foi primeiramente introduzida em 1930 pelo fildsofo e l6gico polonés Jan
Lukasiewicz, ele se propds ao estudo de termos, tais como: alto, velho e quente,
dentre outros, também utilizou intervalos de valores [0,1] que significa uma

possibilidade de que uma argumentacao fosse verdadeira ou falsa. Cerca de 10 anos
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apos esses estudos, outro filosofo chamado Max Black introduz uma ideia de
continuidade e descrevia 0s graus, surge assim, o primeiro conjunto fuzzy que
descreve algumas ideias de operac¢des (Castillo, 2008).

Somente em 1965, Lofti Zadeh publica seu artigo Fuzzy Sets, consolidando por
assim dizer, a origem da Ldogica Fuzzy. Zadeh redescobriu a proposta de fuzzificacao,
identifica e explora esse conceito, Zadeh criou a logica difusa, inicialmente criticada,
porém acabou sendo utilizada por engenheiros e cientistas da computacéo (Costa, et
al, 2005).

3.3 Sistema Baseado em Regras Fuzzy

s

O Sistema Baseado em Regras Fuzzy (SBRF), é um sistema que busca a
modelagem matemética de uma situacao qualquer, de forma a obter uma resposta
para algum tipo de problema, isso significa que um SBRF se utiliza da logica fuzzy
para produzir saidas/outputs (respostas) para cada entrada/inputs fuzzy (problema).
Essas respostas sdo situacbes em que uma variavel de entrada representa uma
condicdo e uma variavel de saida uma acdo, tem-se um caso de um SBRF,
denominado como Controlador Fuzzy (Bellucci, 2009).

O controlador fuzzy busca reproduzir as diversas estratégias de um
“controlador humano”. Considerando que, de modo geral, as agcbes humanas seguem
uma sequéncia de ordens linguisticas durante as execucdes de suas tarefas, um
controlador fuzzy traduz tal sequéncia de ordem linguistica por meio de um conjunto
de regras (Bellucci, 2009).

De maneira simplificada, pode-se considerar como sistema fuzzy qualquer
sistema que faz uso da Teoria de Conjuntos Fuzzy para representar suas variaveis ou
suas interagdes. As variaveis em um sistema fuzzy s&o chamadas variaveis
linguisticas, pois seus valores sao sentencas na forma de linguagem natural, por
exemplo, temperatura, altura, velocidade, distancia, etc (Ribacionka,1999).

Tais variaveis séo definidas por termos linguisticos, que séo rétulos ou valores
de uma variavel linguistica aos quais estao associados conjuntos fuzzy, por exemplo,
frio, alto, rapido, longe, etc. Na figura 11, trazemos um exemplo de particdo fuzzy onde
0 universo de discurso (UD) de uma variavel em um sistema fuzzy é o conjunto de

todos os valores crisp que uma variavel pode assumir (conjunto universo) e sobre o
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qual os conjuntos fuzzy sédo definidos. O processo de particionar o UD de uma variavel
em termos linguisticos, define uma particdo fuzzy (ROMAN, 2003).

O o O O O =
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O O O O

=
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Figura 11: Exemplo de Particdo Fuzzy
Fonte: Roman, 2003.

Para Zadeh (1999), no cotidiano, as a¢cfes humanas controlam os mais
diversos sistemas do mundo real por meio de informacdes imprecisas. Cada individuo
funciona como uma “caixa preta”: recebe informacgdes que sao interpretadas segundo
seus parametros e entdo decide qual atitude tomar. O controle e a execucao de tarefas
devem seguir uma sequéncia de “ordens” linguisticas, traduzidas por um conjunto de
regras, capazes de serem decodificadas pelo controlador.

Para esta proposta, o tipo especifico de sistema fuzzy de interesse € o Sistema
Fuzzy Baseados em Regras (SFBR). As partes essenciais de um SFBR séo a Base
de Conhecimento (BC) e o Mecanismo de Inferéncia (Ml). A BC por sua vez é dividida
entre a Base de Dados (BD) e a Base de Regras (BR).

Na BD sdo descritos os termos linguisticos associados as variaveis do
problema e suas respectivas funcdes de pertinéncia que descrevem sua semantica.
Cada variavel do problema tem associada uma particdo fuzzy do seu universo,
formada pelos Conjuntos Fuzzy (CF) associados com cada termo linguistico. Esta
abordagem pode ser considerada um tipo de discretizacdo para dominios continuos
onde é estabelecido uma funcdo de pertinéncia para cada termo linguistico e ha uma
sobreposicao entre eles. A BR descreve um conjunto de regras fuzzy associadas ao
problema em funcéo das variaveis e dos termos linguisticos da BD. Ela desempenha
um papel chave nos SFBR, pois é por meio das regras que o conhecimento é

representado no sistema. O Mecanismo de Inferéncia (MI) é capaz entdo, de
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processar as regras a partir de fatos conhecidos, de acordo com um dado método de
raciocinio, fornecendo uma conclusédo (SILVA, 2005).

O formato das regras fuzzy em um SFBR segue o padrao:

“SE um conjunto de condicbes sdo satisfeitas ENTAO um conjunto de

consequéncias podem ser inferidas”

Base de Conhecimento

Base de Dados + Base de Regras

R1: Se X1 é A1l e X2 é B1 Entao Y é C1
R2: SeX2éA2e X2 é& B2Entéo Y é C2
R3:Se X3 éA3eX3éB3EntaoY&C3

Base de Regras

'

Mecanismo de
Inferéncia

Fuzzificagao Defuzzificagao

Interface de saida

T : |

Base de Dados

Interface de entrada

Figura 12: Estrutura de um SFBR
Fonte: Herrera, 2008.

A base de regras € a parte do sistema que relaciona as variaveis de entrada e
saida, o controlador fuzzy pode ser visto como uma func¢do que relaciona entradas e
saidas (CECCONELLO; SILVA; BASSANEZI, 2012).

3.4 Controlador Fuzzy

Em geral, para um sistema fuzzy qualquer, a cada entrada fuzzy faz-se
corresponder uma saida fuzzy. Os controladores fuzzy também tém essa
caracteristica. No entanto, se a entrada for crisp (ponto de R"), espera-se que a saida

também seja crisp (ponto de R™).
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Neste caso, um sistema fuzzy € uma funcao de R" em R™ construida de alguma
maneira especifica (MAGNAGO, 2005).

O modo de Fuzzificacdo é o estagio onde as entradas do sistema sédo
modeladas por conjuntos fuzzy com seus respectivos dominios. E nele que se justifica
a grande importancia de especialistas do fen6meno a ser modelado. Juntamente com
0s especialistas, as fungdes de pertinéncias sao formuladas para cada conjunto fuzzy
envolvido no processo. Mesmo que a entrada seja crisp, essa sera fuzzificada por

meio de sua funcao caracteristica (RALESCU et al., 2001).

3.5 Processador de Entrada ou Fuzzificagao

No mddulo de fuzzificacdo, cada entrada no sistema € traduzida a partir de um
conjunto fuzzy. E nessa etapa, assim como na base de regras, que a atuacdo de
especialistas na area de estudo se apresenta fundamental, de modo a colaborar para
a elaboracéo das funcdes de pertinéncia das variaveis de entrada (Barros; Bassanezi,
2010).

E 0 método de transformar uma quantidade nitida em uma quantidade fuzzy. Isso
pode ser alcancado identificando as varias quantidades nitidas e deterministicas
conhecidas como completamente nao-deterministicas e de natureza bastante incerta.
Essa incerteza pode ter surgido devido a imprecisdo e imprecisdo que, entdo, levam
as variaveis a serem representadas por uma funcdo de pertinéncia, visto que podem
ser de natureza difusa. Por exemplo, digamos que a temperatura é de 45° Celsius, 0
visualizador converte o valor de entrada nitido em uma variavel linguistica como
temperatura favoravel para o corpo humano, quente ou frio.

O processador de entrada ou como € conhecido fuzzificacdo € um estagio pelo
gual as entradas do sistema baseado em regras fuzzy sdo customizadas, e,
modeladas por conjuntos fuzzy e seus respectivos dominios, 0 que justifica a suma
importancia do especialista no fenébmeno a ser modelado, isso porque as funcdes de
pertinéncia sao aqui elaboradas e formuladas para cada conjunto fuzzy envolvido no
processo, registramos também que a entrada de dados ou inputs é um vetor, contudo,

a manipulacao desses dados no SBRF € balizada pela teoria dos conjuntos fuzzy.
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Figura 13: Interfase de Fuzzificagéo
Fonte: Barros, 2010.

3.6 Medida de Inferéncia Fuzzy

O mobdulo de inferéncia basicamente é o médulo que define o sucesso do
controlador fuzzy, dado que é o sistema de inferéncia que fornecera a saida fuzzy a
ser adotada pelo controlador, com base em cada entrada. A partir do modulo de
inferéncia, cada proposicéo fuzzy da base de regras sera traduzida matematicamente
através de técnicas da logica fuzzy. Neste médulo se definem as t-normas, t-conormas
e regras de inferéncia, as quais seréo utilizadas como forma de se obter relagbes fuzzy

gue modelardo as bases de regras (Bellucci, 2009).

Os procedimentos chamados de inferéncia de controladores fuzzy encontrados
sdo os modelos considerados classicos e de interpolagdo, essas inferéncias
constituem os modelos classicos compreendidos pelo modelo Mamdani. Os modelos
citados diferem na forma de representacdo dos termos, pela forma de representacao
das acdes de controle e pelos operadores utilizados para implementacéo do controle
(Sandri; Correia, 1999).

A medida de inferéncia fuzzy assume que cada proposi¢édo fuzzy devera ser
interpretada matematicamente através das técnicas utilizadas pela teoria dos
conjuntos fuzzy, para isso quando definimos as s-normas, entdo, as t-normas bem

como as regras de inferéncias que serao utilizadas na obtencao da relacao fuzzy que
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por sua vez modelam a base de regras. Vale registrar que a medida de inferéncia
fuzzy depende do sucesso do SBRF, considerando que resultara na saida fuzzy a ser
adotada pelo controlador, a partir de cada entrada fuzzy. O método de inferéncia
adotado serd o de Mamdani, pois as regras fuzzy séo interpretadas pelo produto
cartesiano e consequentemente agregadas pelo conectivo ou modelado pela s-norma
maximo, isso significa dizer que o método de inferéncia Mamdani se resume pela
unido da composicao das relacdes de inputs com as definidas por cada regra,

conforme exemplo a seguir:

R1:SexéAleyéBlentdozéCl,
R2: Sexé A2eyéB2entdo z é C2.

Uma saida Z de um sistema de inferéncia do tipo Mamdani é gerada a partir
das entradas X e Y, considerando que estes sdo caracterizados como conjuntos
unitarios. Porém, notamos que a saida resultante pelo método de Mamdani é

certamente um conjunto fuzzy, portanto € necessario um método para que

obtenhamos um numero real a represente.

product

g A1 H B4 K Cq

|\
<

Composi¢gao max-prod

Figura 14: Método de Inferéncia Mamdani

Fonte: Dominio publico/Fuzzy_7.pdf

3.7 Processador de Saida ou Defuzzificacao

Em um controlador fuzzy, para cada entrada, o médulo de inferéncia produz

uma saida fuzzy, a qual indicara o controle a ser adotado. O médulo de defuzzificacao

59



€ o responsével por converter uma saida fuzzy em um namero real (Bassanezi 2010).
O SBRF prevé que para cada entrada fuzzy tenha um método de inferéncia resultante
em uma saida fuzzy que indica o controle fuzzy a ser adotado, contudo, se a entrada
contempla um numero real, entdo é esperado que a saida corresponda também a um
namero real, contudo, em um sistema baseado em regras fuzzy isso pode geralmente
ndo ocorrer, portanto, existe um método para defuzzificar a saida e assim obter um
numero real que indicara o controle a ser utilizado. Existem varios métodos para
defuzzificacdo, mas, qualquer numero real que de uma forma ou outra possa
representar razoavelmente o conjunto fuzzy “X” pode ser chamado de um
defuzzificador de “X”, dessa forma, o mais comum utilizado nesses métodos é o
Método do Centro de Gravidade (Zadeh, 1965).

O método do centro de gravidade € semelhante a uma média ponderada em
relacao a distribuicdo de dados, a diferenca para essa semelhanca é que 0s pesos
dos valores indicam o grau de compatibilidade da saida estabelecido pelo conceito
modelado pelo conjunto fuzzy, assim, o entendimento dos métodos de defuzzificacdo
do Centro dos Maximos e Média dos Maximos somam aos esclarecimentos e

definicbes que podem ser encontrados (Barros, 2010).

Entradas
Precisas
(Pontuais)

Entradas
Fuzzy

Figura 15: Interfase da Defuzzificag&o
Fonte: Barros, 2010.

Na figura 15, percebemos que existe uma converséo objetivando as conclusdes
do sistema de inferéncia, que por sua vez, sado valores fuzzy de variaveis de saida,
em valores crisp evidenciando o input atual do processo, por conseguinte os detalhes
de cada bloco ou conjunto fuzzy evidenciam de maneira detalhada o roteiro para se
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construir um controlador fuzzy levando em consideracdo de regras descritas pela
visdo do especialista, que € a apropriacdo do conhecimento humano. Essa operacao
de agregacao resulta em uma “localizagao” fuzzy de output, 0 que muitas vezes pode
levar em conta a contribuicdo de todas as regras que o controlador fuzzy ativou,
contudo, as respostas do concedente que sdo as esperadas deverdo ser sinais
pontuais desse output, e esses pertencem ao universo de discurso das variaveis do
préprio output, vale salientar que a opinido dos especialistas que irdo tomar decisées
sobre o0 processo conseguem, ou deveriam conseguir, manipular mais facilmente a
dindmica do processo quando essas informacOes de outputs sdo alimentadas de
forma precisa. Diante do exposto, o processo de defuzzificagdo nos permite entéo
obter uma evidéncia de saida pontual, desde que a regido fuzzy produzida pela
agregacao do conjunto de regras que estejam ativadas.

No capitulo 4 a seguir, falaremos sobre os sistemas p-fuzzy modificados no
tempo por equagdes diferenciais ordinarias (EDOs), que naturalmente torna-se uma
extensédo dos sistemas fuzzy tradicionais, onde a dinamica temporal é incorporada por
meio de EDOs. Esses sistemas permitem modelar a evolucdo de variaveis fuzzy ao
longo do tempo, capturando a incerteza e a variabilidade nas interagbes dinamicas,
permitindo representar fendbmenos que mudam ao longo do tempo, como a
propagacdo de doencas, variacbes no clima ou o comportamento de sistemas

econdbmicos.
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Capitulo 4

SISTEMAS P-FUZZY E EQUACOES DIFERENCIAIS ORDINARIAS,
PRINCIPAIS CONCEITOS

4.1. Sistemas p-fuzzy modificados no tempo

A modelagem de fendmenos em que as variaveis de estado sdo sujeitas a
variacbes no tempo € feita por equacdes diferenciais deterministicas, que sao
ferramentas poderosas, desde que, se conheca as relagbes entre variaveis e
variagdes. Quando as variaveis e variagbes ndo sao muito conhecidas, podemos
utilizar uma modelagem conhecida como p-fuzzy, que trabalha com variaveis
imprecisas. O nome p-fuzzy significa parcialmente fuzzy, isso porque as informacdes
extraidas sobre as varidveis de estado séo linguisticas e cada uma delas séo
conhecidas apenas da forma qualitativa, modeladas a partir de conjuntos fuzzy, cujas
funcdes de pertinéncia sdo desenvolvidas por um especialista (Barros et al., 2021).

Portanto, uma caracteristica deste tipo de sistema € que tanto as variaveis
guanto as variacdes sdo construidas de informacdes subjetivas, o que faz com que
esta seja a sua principal utilidade ja que em alguns casos a relacdo entre variaveis e
variagcOes sao parcialmente ou nebulosamente conhecidas (Santos, 2008).

O p-fuzzy pode ser utilizado em pesquisas que tratam de dinAmica populacional
de espécies e em diversas outras aplicacdes, sejam na area da saude ou ndo, para
ilustrar o fato.

Um "sistema p-fuzzy modificado no tempo” pode ser uma extensdao dos
sistemas p-fuzzy, onde o parametro "p" € ajustado dinamicamente ao longo do tempo,
permitindo que as func¢des de pertinéncia dos conjuntos fuzzy variem ou se adaptem
de acordo com mudancas temporais nos dados ou nas condi¢des do sistema.

Essa abordagem de adaptacdo temporal pode ser Gtil em situacbes onde as
incertezas e as caracteristicas do sistema mudam ao longo do tempo. Dessa forma, o
sistema p-fuzzy modificado no tempo pode ser capaz de capturar e responder a
flutuacdes e mudancgas dinamicas, permitindo uma melhor modelagem e tomada de
decisdes em ambientes dinamicos.

Lembrando que essa € uma inferéncia com base no conhecimento existente

sobre sistemas fuzzy e teoria dos conjuntos fuzzy, e recomendo que vocé verifiqgue
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fontes académicas atualizadas para obter informagdes precisas e detalhadas sobre o
conceito especifico de "sistema p-fuzzy modificado no tempo".

Nesse sentido o sistema p-fuzzy associado as equacdes diferenciais sdo uma
poderosa ferramenta para a modelagem de fenbmenos cujas variaveis de estado
estdo relacionadas com suas variagoes, digamos, temporais. Justamente essa
relacdo que € estabelecida a partir de mensuracao de parametros ou fungbes que
precisam ser mensurados ou estimados, entretanto, devemos acrescentar, que na
maioria dos casos, faz-se necessaria a coleta de um numero elevado de dados para
descrever bem o fenbmeno a ser modelado, em nosso caso, previsao de numeros de
casos de leishmaniose visceral em humanos. Além disso, em muitos desses
fendbmenos a relacdo entre as variaveis e suas variacdes é imprecisa, 0 que justifica
a utilizacao da logica fuzzy.

Os sistemas baseados em regras fuzzy permite as incorporagbes de
informagdes imprecisas nas variaveis, nas variagdes e nas suas relagbes com as
variaveis, permitindo assim, o tratamento matematico dessas incertezas. Para tanto,
chamamos esses sistemas de sistemas p-fuzzy (Barros, 2006). A base de regras e 0s
parametros das funcdes de pertinéncia do SBRF podem ser construidos a partir de
dados obtidos experimentalmente ou com o auxilio de um especialista, como ja
explicado em capitulos anteriores, portanto, utilizando estes dados € possivel
identificarmos as regras e os parametros do sistema baseado em regras fuzzy. A
Figura 16 apresenta a metodologia proposta para a solucao de equacoes diferenciais.
Assim, objetivando a identificacdo e verificacdo da eficiéncia do método proposto,
utilizamos dados obtidos através da resolucdo das equacdes diferenciais pelo método
de diferencas finitas.

A principio devemos ressaltar que os sistemas p-fuzzy modificados sdo assim
chamados por suas funcbes de pertinéncia serem modificadas por uma poténcia
diferente de 1. Se tal poténcia s for igual a 1, ndo ocorrerdo modificacdes, e entao
teremos os sistemas p-fuzzy. Além disso, os critérios devem ser utilizados para todos
os métodos de defuzzificacdo. Consideramos o intervalo I; = [0.1,1.9] que esta em
torno do namero 1, que significa ndo alteracdo das funcdes de pertinéncia. Dividimos
l1 com espacamento 0.1. Dessa forma, utilizamos a rotina para o modelo populacional
considerado, obtendo entdo um sistema p-fuzzy modificado para cada uma das
poténciass F={0.1,0.2,0.3, ..., 1.9}
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DADOS
(Dernivadas obtidas a partir da solugdo numerica ou
experimentalmente)

VARIAVEIS DE N SBRF VARIAGOES
ENTRADA 4"

L METODO NUMERICO ¢ l

Figura 16: Esquema para a solucéo de equacdes diferenciais utilizando Sistemas p-fuzzy.
Fonte: Adaptado (Barros, 2006)

4.4 Sistemas p-fuzzy associado a EquacbOes Diferenciais
Ordinarias

s

A Equacdo de Diferengca é normalmente utilizada a partir da variagéo,
representada na equacédo pelo campo f, contudo, muitas vezes em suas aplicacoes f
€ conhecido parcialmente, isso significa dizer que ndo pode ser determinado
explicitamente. Exatamente por essa razdo e com base nas caracteristicas do
fendmeno que queremos modelar podemos construir uma base de regras para
descrever f, quando construimos essa base de regras, tanto as variaveis como suas
variacfes sao linguisticas e estdo correlacionadas, ndo por meio de equacdes, e sim
através da base de regra fuzzy (Barros, 2006).

Entdo, quando a relacéo das variacbes com as variaveis de estado é descrita
através de regras fuzzy, em vez de equagdes, falamos que o sistema é parcialmente
fuzzy, p-fuzzy (Bassanezi, 2006). Dessa forma, utilizando os sistemas p-fuzzy, mesmo
gue f ndo seja conhecida explicitamente, podemos afirmar que € possivel calcular
as imagens de todos os pontos de seu dominio, pois 0s sistemas p-fuzzy
apresentados na literatura caracteristicas do campo f para a construgdo da base de
regras. Dessa forma, o ajuste das fung¢des de pertinéncia é baseado na solucdo

analitica da equacéo diferencial (Barros, 2006).
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4.4.1 O Crescimento Malthusiano

O crescimento malthusiano é uma teoria desenvolvida por Thomas Robert
Malthus, um economista e demaografo britanico, no final do século XVIII. Malthus
argumentou que a populagédo tende a crescer exponencialmente, enquanto o0s
recursos disponiveis para sustentar essa populacdo crescem apenas linearmente,
resultando em uma eventual pressdo sobre os recursos naturais e uma possivel crise
de subsisténcia.

Malthus observou que a populacdo humana tem uma capacidade intrinseca de
crescer em ritmo exponencial, ou seja, aumenta em proporcao ao tamanho existente.
Isso é possivel devido a capacidade das populacbes de se reproduzirem e
aumentarem o numero de individuos em um curto espaco de tempo. Por outro lado,
Malthus argumentou que os recursos disponiveis para sustentar a populacdo, como
alimentos e terras cultivaveis, crescem apenas linearmente ao longo do tempo. Ou
seja, a producdo de alimentos e outros recursos naturais aumenta a uma taxa
constante. Como a populagdo cresce em um ritmo mais rapido do que a capacidade
dos recursos naturais de sustenta-la, Malthus previu que haveria uma pressao
crescente sobre os recursos, levando eventualmente a uma escassez de alimentos e
a luta pela sobrevivéncia.

Malthus defendia que a populacéo deveria exercer algum controle consciente
sobre a taxa de natalidade para evitar o crescimento descontrolado da populagéo e o
colapso dos recursos. Ele via o controle da natalidade como uma medida necessaria
para evitar futuras crises de subsisténcia. As ideias de Malthus foram objeto de criticas
e revisbes ao longo dos anos. Embora algumas de suas previsdes tenham se
mostrado imprecisas, o debate sobre o crescimento populacional e o esgotamento
dos recursos naturais ainda é relevante nos dias atuais, especialmente no contexto
das mudancas climéticas e da sustentabilidade ambiental. O crescimento malthusiano
nao levava em conta o papel do desenvolvimento tecnolégico na producédo de
alimentos e na eficiéncia dos recursos naturais. Avancgos tecnoldgicos, como a
Revolucdo Verde na agricultura, ajudaram a aumentar a produgéo de alimentos e
melhorar a eficiéncia dos recursos, mitigando parcialmente os desafios do
crescimento populacional.
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Em 1798 o Malthus pensou o seguinte, dada duas populagdes: uma populacdo
pequena e uma populacdo grande, passado algum tempo a populacdo grande vai
crescer mais do que a populacdo pequena, entdo se eu for comparar daqui a algum
tempo vai haver mais habitantes na populacdo que € maior do que na populacdo
menor, ou seja, “N” é o numero de habitantes. A taxa de crescimento do numero de
habitantes de uma populacdo depende do nimero de habitantes, ela é diretamente
proporcional ao numero de habitantes. Entédo a derivada do “N” em relagéo ao tempo
€ a taxa de crescimento, ela € uma constante que multiplica o nimero de habitantes,
guanto mais habitantes houver mais vai crescer a populacéo.

O modelo de Malthus, € um modelo de crescimento bem rapido, entdo o
numero de bactérias cresce bem rapido, mas ndo € um modelo que valha sempre, 0
modelo € bom até o0 momento em que ndo haja competicdo, em um certo momento
“mais pra frente”, (equidade) as bactérias vao comecar a disputar a comida e o espaco
ali na carne. Elas véao disputar o alimento e o espaco, a partir desse momento o
modelo de Malthus ndo vale mais. O modelo de Malthus é bom enguanto existe
comida abundante e espaco abundante. Ou seja, hdo existe competicao.

Dessa forma, podemos considerar o principio malthusiano para crescimento
populacional:

a variacdo de uma populacao é proporcional a populacdo em cada instante

Com base nesse principio determinamos que a variacdo populacional cresce a
medida em que cresce a populacao, a partir desta caracteristica podemos determinar
um conjunto de dados e construir um SBRF cuja saida é a taxa de variacdo da
populacdo. Em sendo assim, o SBRF € construido a partir de dados obtidos da
solucao analitica do modelo malthusiano.

O modelo compartimental, conforme apresentado na figura 22, considera-se as
fontes vitais das populacbes de humanos e flebotomineos como a funcdo que
depende da sua quantidade total, isso quer dizer, humanos suscetiveis ou infectados
geram humanos suscetiveis, que na sua variacdo dSh/dt = rhNh(1-Nh/Kh, aplica que
essa parcela seja referente a uma fonte de crescimento Verhustiano.

Utilizamos esse modelo matematico para descrever o crescimento de
populacdes (humanos e flebotomineos), levando em conta a limitagdo de recursos e
a capacidade de suporte ambiental, sendo uma alternativa mais realista ao modelo
exponencial de crescimento. No modelo de crescimento logistico, a taxa de

crescimento de uma populacdo nao é constante, como no crescimento exponencial,
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mas diminui conforme a populacdo se aproxima da capacidade de suporte (K) do
ambiente. Essa capacidade representa 0 niumero méaximo de individuos que o
ambiente pode sustentar com 0S recursos

dN N
1 1 1 . = .J.I"\r l -
disponiveis o = ( R)

O modelo se aplica a epidemiologia quando este visa modelar o crescimento
de infec¢des controladas por imunidade de grupo ou disponibilidade de hospedeiros.

Os sistemas fuzzy representam uma ferramenta poderosa para modelagem e
analise de sistemas complexos e incertos. No entanto, com o avanc¢o das aplicacfes
em tempo real, surgiu a necessidade de incorporar dindmicas temporais mais
sofisticadas nesses modelos. Nesse contexto, os sistemas p-Fuzzy modificados por
equacdes diferenciais ordinarias (EDOs) emergem como uma abordagem promissora
para tratar problemas onde a variabilidade temporal desempenha um papel
fundamental.

Os sistemas p-fuzzy projetam uma extensdo dos sistemas fuzzy classicos,
combinando a teoria dos conjuntos fuzzy com o formalismo das redes de Petri. Essa
integracao permite a representacao de sistemas dinamicos de maneira mais intuitiva
e robusta, especialmente em aplicagbes onde o comportamento é afetado por
incertezas e variacdes contextuais.

A partir dessa combinacdo, os estados do sistema sao definidos por uma
combinacao de graus de pertinéncia fuzzy e estruturas graficas, como as redes de
Petri. Essa representacao possibilita a modelagem tanto de estados discretos quanto
de transicbes graduais, expandindo a aplicabilidade em &reas como automacao
industrial, controle de trafego e processos biolégicos.

Os sistemas fuzzy classicos sao frequentemente estaticos, descrevendo
relacdes entre entradas e saidas sem considerar a dindmica temporal. Para muitos
sistemas reais, porém, a dinAmica no tempo € essencial. Nesse cenario, 0 uso de
equacoes diferenciais ordinarias em sistemas p-fuzzy permite incorporar mudancas
de estado que dependem do tempo.

As EDOs descrevem a evolucao continua de variaveis em sistemas dinamicos,
guando aplicadas a sistemas p-fuzzy, elas permitem modelar transi¢cdes de estados
fuzzy que variam com o tempo, ampliando a capacidade preditiva e de controle dos

sistemas modelados. Esse recurso € particularmente util em aplicacdes que envolvem
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fenbmenos continuos, como a regulagcdo de temperatura, monitoramento de
processos quimicos e analise de sistemas ecologicos.

A integracdo de equacdes diferenciais nos sistemas p-fuzzy é realizada pela
associacao de equacdes diferenciais a determinados estados ou transi¢cdes da rede
de Petri fuzzy. O comportamento do sistema € descrito por um conjunto dessas
equacdes, onde: a) estados fuzzy dinamicos: os graus de pertinéncia fuzzy séo
modelados como fungbes continuas no tempo; b) transicdes temporais: as EDOs
governam a velocidade e a direcdo das transicOes de estados fuzzy; c) parametros
dependentes do tempo: os coeficientes das equagdes podem variar em funcéo do
tempo ou de condi¢cbes externas, aumentando a flexibilidade do modelo.

Essa abordagem permite que os sistemas p-fuzzy capturem comportamentos
altamente dinamicos, como atrasos, oscilacbes e convergéncias, ampliando

significativamente sua utilidade em aplicacdes reais.
4.5 Equacdes de Diferencas

Os métodos experimentais sdo ditados pela natureza do experimento e objetivo
da pesquisa e, via de regra, realizados por pesquisadores de areas especificas
relacionadas aos projetos. Entretanto, a obtencdo de dados pode facilmente ser
realizada por ndo-especialistas, via Internet. Nesse sentido, abstracédo € o processo
de selecdo das varidveis essenciais responsaveis pela evolucdo do fendmeno
estudado. O modelo mateméatico € montado quando se substitui a linguagem usual
por uma linguagem matematica e a construcao desse modelo segue de perto 0 uso
de um dicionario que traduz as palavras chaves em alguma estrutura matematica,
assim variacao de uma populacéo pode ser traduzida por:

Z—‘; : derivada de P(t) em relacdo ao tempo (variagdo continua).

A resolugéo de um modelo depende da sua complexidade, podendo ser uma
resolucdo analitica ou numérica. No caso de sistemas de equagfes diferenciais,
muitas vezes, devemos nos satisfazer apenas com solucdes qualitativas. No caso de
EDO, o aprendizado de técnicas para resolver equacdes pode ser mais relevante que
as demais etapas do processo de modelagem.

A modelagem eficiente permite fazer previsdes, tomar decisbes, explicar e

entender; enfim, participar do mundo real com capacidade de influenciar em suas
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mudancgas. A linguagem oferecida pelas equacdes diferenciais e equacbes de
diferengas € fundamental na transferéncia e entendimento da linguagem ”natural”,
uma vez que a palavra chave variacdo aparece quase sempre nas situacoes reais.

Uma equacéo de diferencas estabelece uma relacdo envolvendo os valores de
uma variavel dependente para um conjunto discreto de valores (com retardamento)
da variavel independente. Por conveniéncia vamos supor sempre que a variavel
independente for o tempo, seus valores sejam tomados igualmente espacados, isto €,
consideramos t, —t; = k. Dessa forma, tomamos tais espagos de tempo valendo
uma unidade k = 1. A solucdo de uma equacao de diferencas € uma relacao
funcional que ndo envolve diferencas, definida para todos os niumeros naturais n €
N, e satisfazendo a equacédo de diferencas, isto é, transformando-a numa identidade.
A solucdo de uma equacéo de diferencas é obtida por um processo recursivo, mas
nem sempre podemos explicitar a solucdo geral de uma equacédo de diferencas
guando a equacao nao € linear. A forma geral de uma equacao de diferencas linear
de ordem (n — m) é dada por:

Yn = A1Yn—1 + A2Yn—2 + ...+ UmYn—m

e

Un = E ApYn—r

k=1

As equac0es diferenciais ordinarias sdo instrumentos poderosos na descri¢cdo
de fenbmenos dindmicos. Com uma rica variedade de métodos para solucdo e
aplicacdes praticas, elas permanecem como um dos pilares da matematica aplicada
e da ciéncia moderna. Como afirmam Tenenbaum e Pollard (1985), “a compreensao
das EDOs é essencial para avancar em qualquer campo que envolva mudanca e
dinamica”.

No capitulo 5, a seguir, escreveremos sobre o processo de criacdo do modelo
preditivo fuzzy, descreveremos o comportamento do sistema com base no
conhecimento em dados historicos, o0 modelo leva em conta diferentes graus de
incerteza, e gera previsbes que sao “"defuzzificadas" para retornar um valor
guantitativo. A principal vantagem do modelo preditivos fuzzy é sua capacidade de
interpretar sistemas complexos de forma intuitiva, 0 que os torna Uteis quando se

trabalha com dados imprecisos ou sujeitos a variagoes.
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Capitulo 5

O MODELO

5.11 Controle Preditivo Baseado em Modelo

O controle preditivo baseado em modelo ou como também é conhecido MPC
surgiu na década de 70, contudo, o uso do conceito de predicdo em um sistema de
controle é muito mais antigo, digamos que a acao preditiva de um controlador pode
ser interpretada como uma forma de gerar uma acgdo, e essa acao sera capaz de
prever um determinado efeito ou fendmeno na resposta do processo, objetivando
evitar ou diminuir o mesmo (Aguirre, 2007).

Dentre as tantas formas preditivas de modelos, o mais usual da predi¢cdo pode
ser visto em um controlador PD (Proporcional Derivativo), ou seja, a acdo de controle
u(t), que atua sobre o erro (e(t) = r(t) — y(t)) entre a referéncia (r(t)) e a saida (y(t))
podera ser vista como uma predicéo linear de e(t) Tq, ou seja, unidades de tempo a
frente. Esse controle de predicdo do modelo a ser utilizado, subsidiara uma tomada
de deciséo, e, o processo de tomada de decisbes faz parte do nosso cotidiano e
muitas vezes nem sempre € uma tarefa facil, pois exige a definicdo de estratégias e a
analise do problema.

Pensando assim, o processo de decisdo nada mais € do que uma escolha
dentre alternativas possiveis e viaveis, a que melhor atende aos objetivos de uma
organizacdo, uma cidade, uma gestéo, estado ou pais por um gestor ou por uma junta
deles. Mesmo que haja apenas uma alternativa no processo decisorio € possivel ndo
a aceitar, isso mostra que o processo de decisdo é complexo (Gomes e Almeida,
2002).

Pois bem, algumas decisdes, principalmente as de carater pessoal, sao
tomadas apenas levando em consideracédo a intuicdo (Shimizu, 2006), isso significa
dizer que, algo que, se feito em empresas, instituicbes, cidades, estados e paises
pode gerar todos os tipos de prejuizos, justamente, por pensar assim, a tomada de
decisao torna-se necessaria quando apoiamos a mesma em ferramentas matematicas
e computacionais para o apoio a tomada de decisdo, quando essas ferramentas

diminuem os riscos de gerar consequéncias indesejadas.
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Podemos citar um outro tipo de controlador que utiliza a ideia de predi¢éo € o
PS (Preditor de Smith), este, por sua vez, utiliza um modelo interno para calcular a
predicdo da saida do processo no instante t + L com informacdes obtidas com o
objetivo de compensar os efeitos do atraso de transporte L, assim, o PS pode ser
considerado o primeiro MPC proposto na literatura (Smith, 2007).

O controle preditivo baseado em modelo, por sua vez, ndo designa uma
estratégia de controle especifica, mas, representa uma familia de métodos
desenvolvidos considerando as seguintes ideias comuns baseadas no conceito de
predicdo (Camacho, 2004):

1) A utilizacdo de um modelo explicito do processo e perturbacdo para predicdo
da saida num determinado horizonte de tempo finito;

2) O calculo da uma sequéncia de controle para todo o horizonte a partir da
minimizac&o de uma determinada funcéo objetivo;

3) O horizonte é deslizante, de modo que a cada instante o horizonte € deslocado
um passo para frente, onde se aplica unicamente a acao de controle daquele
instante e desconsidera-se o resto dos controles dentro do horizonte.

Por essa razéao que as diferencas entre os diversos algoritmos MPC existentes
devem-se basicamente a escolha dos tipos de modelos para o processo e as
perturbacdes, ao tipo de funcdo objetivo, ao procedimento para manipular as

restricdes e o calculo do controle (Camacho, 2004).

5.12 Modelagem Matemaética

E importante destacarmos que existem varios modelos matematicos que sio
capazes de prever o comportamento de determinada populagcdo. O método de cada
modelo é particular e possui suas caracteristicas, indicacdo de uso e seus teoricos.
Podemos utilizar, por exemplo, o modelo de dinamica populacional de Verhulst que
leva em consideracdo além da variacdo em funcéao da propria espécie, as variaveis
externas que por ventura possam impactar na dinamica de reproducao da populacéo.

Os modelos podem se pautar na modelagem matematica tradicional, através
de equacdes diferenciais ordinarias, contudo, o sistema p-fuzzy devera modelar a
dindmica populacional nos casos em que néo se conhece com exatiddo determinadas

variaveis que fazem parte do modelo (Belluci, 2009). Devemos salientar que para a
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modelagem desta Tese optamos pelo uso de um sistema baseado em p-fuzzy, que
traz como vantagem, poder prever a evolugdo populacional do patbgeno mesmo
diante de algumas incertezas que assolam a comunidade cientifica quanto a eficacia
de determinadas acdes farmacoldgicas ou nao, e ainda ndo se conhece com preciséo
os tratamentos e medidas mais eficazes no seu combate.

Dito isso esperamos que o modelo seja capaz de prever a evolucado da
leishmaniose visceral ao longo de um periodo especifico, o que caracteriza o modelo
como discreto, em funcdo do tempo por meio de um processo iterativo, ou seja, tera

o valor do fator externo atualizado em cada iteragéo (Stiegelmeier, 2021).

5.13 A Modelagem Fuzzy

As primeiras publicacbes de modelagem fuzzy capazes de adaptar sua
estrutura surgiram na nos meados da década de 90, essas publicacdes, inicialmente
baseadas em redes neurais, foram responsaveis por impulsionar o desenvolvimento
de metodologias cada vez mais eficientes e interpretaveis (Filho, 2006).

Os modelos capazes de expandir ou simplificar sua estrutura a fim de se
adaptar as alterac6es do ambiente ou mesmo mudancas internas, esses modelos, por
sua vez, resultaram nas que vieram a ser conhecidas como técnicas de modelagem
evolutiva, cujos modelos ndo sdo apenas adaptativos, mas também evoluem suas
funcionalidades e atualizam sua inteligéncia (Lughofer, 2011).

A modelagem evolutiva baseia-se no conceito de Aprendizado Autbnomo
(Autonomous Learning) que se mostra € muito Util na pratica, uma vez que
informacgdes dinamicas disponiveis de processos sao imprevisiveis ou ndo lineares.

Esta é o principal motivo que os modelos evolutivos devem ser capazes de
extrair rapidamente conhecimento desses ambientes (entradas e saidas) por meio de
sensores em tempo real, de modo que essas técnicas frequentemente estao
associadas a algoritmos que trabalham recursivamente, o que é apropriado para
aplicagdes on-line (Angelov, 2004).

O conhecimento extraido pode ser representado de forma, digamos,
aproximada quando as estruturas de modelos fuzzy sdo utilizados, assim, estes
modelos sdo capazes de representar declaracdes vagas, incertezas e conhecimento

aproximado através de um conjunto regras na forma SE quando antecedente ENTAO
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guando consequente, onde o numero de regras, o tipo de antecedente e o tipo
consequente sao 0s seus principais parametros. O tipo de consequente, por sua vez,
define as duas principais estruturas de modelos fuzzy (Wang, 2010).

Consequentemente, a combinacédo de técnicas de modelagem evolutiva com
estruturas de modelos fuzzy, denominada modelagem fuzzy evolutiva, possui a
habilidade de aumentar ou diminuir a quantidade de regras de acordo com alguma
medida de qualidade, bem como a capacidade de adaptar seus parametros (Lughofer,
2011).

O modelo fuzzy Takagi-Sugeno, aborda as principais técnicas para estimacao
do antecedente (agrupamento) e a estimacao dos parametros do consequente, iSSO
significa dizer que o modelo apresenta como principal aplicacéo a representacéo de
relacdes de entrada e de saida de processos com caracteristicas complexas, uma vez
gue as dinamicas néo lineares, interagem com da ponderacao de submodelos lineares
locais (Filho, 2006).

Dessa forma, a identificacdo de sua estrutura consiste, principalmente, na
determinacao das variaveis do antecedente e consequente, uma vez que esta pode
ser feita de modo automatico se os algoritmos especializados forem utilizados para
obter os conjuntos, a partir de uma identificacdo de sistemas aplicadas nessa

determinacao (Babuska, 1998).

5.14 Condicdes Climaticas de Teresina

O principal vetor da leishmaniose visceral é o flebotomineo, conforme estudo
realizado no Ceara (Deane 1956), identificou um maior numero de humanos atacados
por esses vetores no inicio do periodo ausente de chuvas. Também verificou que logo
apos o periodo chuvoso tem-se uma elevada quantidade de vetores.

A variagao climatica influencia na densidade do flebotomineo, vérios trabalhos
identificam que a densidade vetorial esta relacionada aos fatores climaticos da regiéo
(Deane 1956). Portanto, maior quantidade de chuvas, maior quantidade de dias
chovidos, alta umidade e temperaturas mais baixas, entre 20°C a 30°C, sao
considerados fatores favoraveis ao crescimento desse inseto (Forattini, 1973; Costa;
1990). No Estado do Piaui, entre os anos de 2007 e 2010, Batista et al. (2014)

verificaram que seis meses apos 0 pico pluviométrico se observou um pico de casos
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registrados de leishmaniose visceral. Com base nessas informagdes faremos uma
analise dos fatores climaticos de Teresina, Piaui, com o objetivo de identificarmos
periodos favoraveis e desfavoraveis desse inseto. Em paralelo, faremos uma
comparacdo com o numero de casos registrados de leishmaniose visceral nessa
cidade.

Nos modelos matematicos onde a transmisséo € dada de forma indireta, isto
€, transmisséao vetorial, a peca fundamental para descrever a dinamica da doenca é
conhecer a dindmica do vetor. Esses modelos, na maioria das vezes, sao
quantificadores, isto é, tentam determinar a quantidade de individuos de cada espécie
considerada em cada passo de tempo. Portanto, nos deparamos com um grande
problema que é determinar a quantidade de vetores, por exemplo, em um bairro.

No caso do Lutzomyia longipalpis, principal transmissor da leishmaniose
visceral em Teresina, ndo conseguimos encontrar trabalhos que descrevam sua
densidade demografica por um considerado periodo de tempo com a finalidade de
relacionarmos a variagao da sua densidade com as variaveis climaticas anteriormente
estudadas.

Primeiramente, calibrarmos os termos linguisticos (favoravel, pouco favoravel
e desfavoravel) presentes na variavel linguistica condicdo ambiental, essas possuem
um momento de transicdo entre maio e agosto e entre dezembro e janeiro.
Tomaremos aqui 0 eixo igual a zero no z-escore das variaveis como um momento
limiar de crescimento vetorial, isto €, momento de transicdo da favorabilidade dos
flebotomineos ou momento neutro.

As variaveis umidade relativa média, numero de dias de precipitacdo e
precipitacdo total, quando acima da média, identificam um periodo favoravel para o
crescimento do vetor. O mesmo foi identificado nas variaveis velocidade do vento
meédia, temperatura compensada média e temperatura maxima meédia, quando abaixo
da média, identificam também o periodo favoravel para o crescimento do vetor. Esse
periodo favoravel é quase igual para as seis variaveis. O mesmo € visto para o periodo
desfavoravel. Assim, tomando os valores opostos dessas trés ultimas variaveis, como
é visto na Figura 17, conseguimos identificar com mais facilidade o comportamento

das seis.
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Figura 17 — Variaveis climaticas em comportamento Unico de favorabilidade
Fonte: Gomes 2023

A base de regras € a parte do sistema que relaciona as variaveis de entrada
e saida (CECCONELLO; SILVA; BASSANEZI, 2012). O modelo em questdo possui
seis termos linguisticos na entrada flebotomineos e trés termos linguisticos na entrada
condicdo ambiental. O controlador fuzzy pode ser visto como uma fungdo que
relaciona entradas e saidas (CECCONELLO; SILVA; BASSANEZI, 2012). Para que o
modelo tenha uma base de regras que esteja bem definida, essa tera dezoito regras
gue estado descritas na Figura 18.
[System]
Name='cond_ambiental _THE_1"'
Type="mamdani'
Version=2.0
Numinputs=2
NumOutputs=1
NumRules=18
AndMethod="min’
OrMethod="max’
ImpMethod="min’
AggMethod="max’

DefuzzMethod="centroid'
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[Inputl]

Name="Flebotomineos'

Range=[0 1]

NumMFs=6

MF1="B"'trapmf',[-2 -0.25 0.1 0.3022]
MF2="MB'":'trimf',[0.1 0.3 0.55]
MF3="M""trimf',[0.3 0.55 0.7]
MF4="MA":'trimf',[0.55 0.7 0.8]
MF5="A":"trimf',[0.7 0.8 0.9]
MF6="AT"'trapmf',[0.8 0.9 1.1 5]

[Input2]

Name="'Cond.ambiental’
Range=[0 180]

NumMFs=3
MF1="DF"'trapmf',[-14 -10 60 90]
MF2="PF"'trimf',[60 90 120]
MF3="F"'trapmf',[90 120 190 200]

[Outputl]

Name="Variacao'

Range=[-0.0015 0.0015]

NumMFs=6

MF1="BN'"'trapmf',[-0.00075 -0.0001875 0 0]
MF2="BP":'trapmf',[0 0 0.0001875 0.00075]
MF3="MP":'trimf',[0.000375 0.00075 0.001125]
MF4="AP":'trapmf',[0.00075 0.001125 0.0015 0.02]
MF5="MN":'trimf',[-0.001125 -0.00075 -0.000375]
MF6="AN'":'trapmf',[-0.02 -0.0015 -0.001125 -0.00075]
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Condicionamos as seguintes caracteristicas na constru¢cdo das regras: (i)
Mesmo em época desfavoravel para o crescimento do vetor e com baixa densidade,
Forattini (1973) afirma que o vetor ndo se extingue; (i) Mesmo em periodo favoravel
e com altissima densidade os vetores possuem uma variacdo negativa devido a
capacidade de suporte ambiental; (iii) Em periodos onde a condigcdo ambiental é

neutra temos pequenas variacdes;(iv) E nos outros periodos a variagdo € mais

intensa.
T\K Desfavordavel (DF)  Neutro (N)  Favoravel (F)
Baiza (B) BP BP BP
Média Baiza (MB) BN BP MP
Média (M) MN BN AP
Média Alta (MA) MN BN AP
Alta (A) AN BN AP
Altissima (AT) AN BN BN

Figura 18: Base de regras do modelo p-fuzzy dos flebotomineos
Fonte: Gomes, 2023

Condigdo ambiental
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£ 0.2
t + t
B
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DF N F

Figura 19: Interpretacédo grafica da base de regras
Fonte: Gomes, 2023
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A Figura 19 mostra o fluxo dos flebotomineos em cada regido limitada pelos
termos linguisticos das variaveis de entrada. A condigdo ambiental é ciclica, portanto,
para cada iteracdo, ela percorre todo o eixo dessa variavel de uma em uma iterada,
tanto no sentido do 0 ao 180 quanto no sentido inverso.

Por fim, para que o controlador fuzzy esteja bem caracterizado, adotaremos o
método de inferéncia de Mamdani (método MAX-MIN) e o defuzzificador o centro de
massa, que nos dara o numero real que melhor representa o resultado fuzzy apés a
inferéncia da base de regras em cada iteracdo (CECCONELLO; SILVA; BASSANEZI,
2012)

5.15 Controle p-fuzzy dos flebotomineos

Uma das etapas do estudo de modelos endémicos é aplicar uma estratégia de
controle para diminuir ao maximo os efeitos da doenca na populacdo. Atualmente, os
principais tipos de controle de leishmaniose visceral s&o: a eliminagdo de caes
sorologicamente positivos, 0 uso de coleiras impregnadas de deltametrina para caes,
a vacinacao dos caes, o tratamento dos cdes contra o parasito e o controle
populacional de flebotomineos (SHIMOZAKO; WU; MASSAD, 2017). Vérios trabalhos
apontam que o controle sobre a populacéo de flebotomineos provoca uma diminui¢ao
mais efetiva da transmissdo da doenca (STAUCH et al., 2011; ZHAO et al., 2016;
SHIMOZAKO; WU; MASSAD, 2015). Sendo assim, usaremos o0 controle p-fuzzy
presente no trabalho do Santos (2008) sobre a populacdo dos flebotomineos.

A Figura 20 mostra a arquitetura do controle aplicado sobre a populacédo de
flebotomineos dada por xx. A Dindmica Fuzzy € dada pelo SBRF presente no sistema
da figura 18, o qual € uma das variaveis linguisticas de entrada para o Controle Fuzzy.

O SBRF C( xi,A,) nos da a taxa de mortalidade efetiva apés a aplicagdo de uma

certa quantidade do biocida. Portanto, a populacao de flebotomineos no instante k +
1 é dada por:

Trp1 = (T + Ay (z, 6K(7(K))),) - (1 = Clag, A (xg, k(T(K))),)) -

Figura 20: arquitetura do controle aplicado sobre a populacéo de flebotomineos
Fonte: Gomes, 2023
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O controlador fuzzy esteja bem caracterizado, adotaremos o método de
inferéncia de Mamdani (método MAX-MIN) e o defuzzificador o centro de massa, que
nos dara o numero real que melhor representa o resultado fuzzy apos a inferéncia da
base de regras em cada iteracdo (CECCONELLO; SILVA; BASSANEZI, 2012)

Para que a dinamica do controle fuzzy fique bem definida, temos que a base
de regras do controle € dada pela figura 21, o controlador é o método de inferéncia de

Mamdani e o defuzzificador o centro de massa.

Baira Média Baira Média Média Alta Alta Altissima

Az\w (B) (MB) (M) (MA)  (A)  (AT)
Alta Negativa (AN) Co Co Co Co Co Cp
Média Negativa (MN)  Cy Cy Co Co Cgp Cum
Baiza Negativa (BN) Co Co Co Cg Cu O
Baiza Positiva (BP) Co Co Cp Cur Cu Ca
Média Positiva (MP) Co Cp Cy Cum Ca Ca
Alta Positiva (PLP) C B C‘-\ I C\ 1 Cl C_;‘L C,-y

Figura 21: Base de regras do controle p-fuzzy dos flebotomineos
Fonte: Gomes, 2023

5.16 O Modelo Preditivo

A predicdo p-fuzzy, também conhecida como predicdo baseada em lbgica
fuzzy, é uma abordagem de predicéo que utiliza conceitos e técnicas da logica fuzzy
para fazer previsdes em situagcdes onde ha incerteza ou imprecisdo nos dados.
Portanto, nosso modelo é uma aplicacdo especifica da logica fuzzy na area de
previsdo e modelagem.

Sabemos que a predicdo p-fuzzy utiliza os dados de entrada ou inputs como
conjuntos fuzzy, nos quais as variaveis ndo sao simplesmente "verdadeiras" ou
"falsas”, mas tém valores que variam entre esses extremos, permitindo representar a
incerteza e a imprecisdo associadas aos dados, para tanto, utilizaremos conjuntos
fuzzy: a) populacdo de humanos (hospedeiros); populacdes de flebotomineos
(vetores); b) populacbes de céaes (reservatorios), com conjuntos de cdes com
encoleiramento e cdes sem encoleiramento, além de considerar condi¢des ambientais

(consideramos para esse conjunto fuzzy, temperatura e pluviometria).
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Para realizar a predicdo p-fuzzy, seguimos um processo que envolve a
identificacdo dos conjuntos fuzzy relevantes para as varidveis de entrada, o
estabelecimento de regras baseadas em conhecimento especializado ou aprendizado
a partir dos dados disponiveis, e a aplicacdo dessas regras para prever o0
comportamento futuro.

Os sistemas de predicao p-fuzzy sao frequentemente utilizados em situacoes
onde os métodos tradicionais de modelagem e previsdo podem néo ser suficientes
devido a complexidade dos dados, presenca de ruido nos dados, imprecisdo nas
medicdes ou incerteza nos padrdes a serem previstos.

Utilizamos o sistema pela aplicabilidade em diversas areas, incluindo previsao
de séries temporais, previsdo de demanda, sistemas de apoio a decisdo, entre outros,
essas saidas oferecem uma abordagem flexivel e adaptavel para lidar com a incerteza
inerente a muitos problemas do mundo real.

Nosso aplicativo est4 hospedado no servidor:

https://web-fuzzy-62a3ebfb8479.herokuapp.com/
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https://web-fuzzy-62a3ebfb8479.herokuapp.com/

5.17 Fluxograma do Modelo Preditivo
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5.18 Modelo Compartimental da Dinamica da Leishmaniose com

Aplicacdo do Encoleiramento em Cées

A leishmaniose pode estar presente em alguns individuos vertebrados e
invertebrados. Os individuos mais comuns, para que ocorra sua dinamica, é o ser
humano, o cdo e o flebotomineo (vetor). Com isso, Gomes (2023) criou um modelo
matematico compartimental envolvendo essas trés espécies. Usaremos esse modelo
para verificar, através de simulacbes, a aplicacdo de um controle fisico, o
encoleiramento canino, visto que em seu trabalho, Gomes (2023) analisa um controle

quimico.

MODELO COMPARTIMENTAL COM O USO DO ENCOLEIRAMENTO CANINO

Humanos Flebotomineos Caes

Sem coleira Com coleira

;f::{ "\'rh ) U{ ‘\'r_il' :l :-‘-‘.{-c;ﬁ )

Sh *C‘;f

v Cth Pl k

Hh -t dh Hf

Figura 22: Modelo compartimental de Gomes (2023) adaptado a aplicacdo da coleira no
compartimento dos cées. O compartimento dos cées foi subdividido com cdes sem coleira (Sc
e lc) e cdes com coleira (S: e I).

Fonte: Produzido pelo autor.
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A Figura 22 mostra um modelo compartimental adaptado ao modelo visto no
trabalho de Gomes (2023). Em nossa adaptagéo, inserimos um encoleiramento
canino, isto €, dividimos cada compartimento dos cdes em dois novos

compartimentos. Por simplicidade, consideramos que o encoleiramento ocorre de
forma continua a uma taxa média diaria igual a Y, e, uma vez encoleirados, o modelo

considera uma manutencdo rigorosa da coleira, ou seja, fazendo as trocas
necessarias dentro do periodo indicado. Para a insercdo das coleiras ndo fizemos
distingdo se os cées estéo infectados ou ndo. Assim, quando inserimos as coleiras
nos cées suscetiveis (Sc) essa quantidade migra para o compartimento dos cées
suscetiveis com coleira (Sc) em cada passo de tempo. O mesmo acontece com 0s
cées infectados (Ic), quando encoleirados, essa quantidade migra para o
compartimento dos cées infectados com coleira (fc) em cada passo de tempo. Para
darmos continuidade a nossa aplicacéo, o passo de tempo aqui considerado foi ao
dia.

Observe também, da Figura 22, que a quantidade total de cdes (Nc) sera dada
pela soma das quantidades de cées presente em cada subcompartimento, isto €, Nc
=Sc+Sc+Ic+ Ie.

Nosso fluxograma da dindmica com a aplicacdo do encoleiramento, considera
gue a aplicacao das coleiras nos caes nao altera a dinamica entre os flebotomineos e
os humanos. Consideramos também que o cdo encoleirado (com ou sem
leishmaniose) passa a n&o ter mais encontros com o vetor, ou seja, na Figura 23 nao
possui setas tracejadas que “ligam” St a Ic e It a Sc. Isso foi assim considerado, pois

a presenca de inseticida na coleira reduz o encontro dessas espécies a praticamente
zero. Por fim, a fonte vital dada por W(Sc) continua como entrada somente no
compartimento dos caes suscetiveis e que o cao infectado encoleirado nao perde sua
taxa de mortalidade induzida pela doencga (dc).

P(Nn), Y(Nr) e W(Sc) sao, respectivamente, fontes vitais dos humanos,
flebotomineos e cées. A fonte vital dos humanos € uma funcéo que depende da sua
guantidade total, isto é, humanos suscetiveis ou infectados geram humanos
suscetiveis. O mesmo acontece com os flebotomineos. Ja a fonte vital dos caes
assumimos dependerem somente dos cdes suscetiveis devido a existéncia de

transmissao vertical.
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Hh, W € He SA0, respectivamente, as taxas de mortalidade natural dos humanos,
flebotomineos e cées.

dn e dc sdo, respectivamente, as taxas de mortalidade induzida pela doenga dos
humanos e cées. Desconsideramos essa taxa em relacao ao vetor, pois essa nao tem
tanta influéncia em sua expectativa de vida.

Y € taxa de transi¢cdo do humano infectado/infectante tornar-se suscetivel.

an(ac) € a taxa de encontro dos humanos (cdes) suscetiveis com 0s

flebotomineos infectados/infectantes.
Bn(Bc) € a taxa de encontro dos vetores suscetiveis com os humanos (caes)

infectados/infectantes.

5.19 Sistema de Equacdes do Modelo com o Encoleiramento

A partir do modelo indicado e adicionando a aplicacdo do encoleiramento em
caes, visto na Figura 22, as equacdes diferenciais que descrevem matematicamente

o fluxograma é dada por:

( !’ff_;] \, . I
d; - }hi (l N ﬁ) p, (;h "'\"If + f}hjh :‘-’-‘hSh
!’firh _{
— B 'r'i-{l_ Lh fi _!1
dt mbh\f Yln — (pn + dn) 1y
digf vl AT T P ~y -{h - Ic
g = VWp) +psNp - -ﬁhbfm — BeSyr — 1Sy
E’flrf
3’15’ BoSi—= — pgl
dt PN \ + Pedf e \r Hflf
d*gf _.-'\-(_ 5 If ~
- = 7.5, 1 — — St 1S, — 7S
a e ( k) Qe N, K Se —7eS
dl I
¢ = a,Se-L — (pe +d,),. —
a‘.{ Qe fii\l.'f lu' + ¢ )
ds., .
: : = LST
dt VeSe = HeSe
i, .
e _ Yele — (fe + d_c)fc

\ dt

Figura 23: Sistema de equac8es do modelo com o encoleiramento
Fonte: Autor
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com condicao inicial igual a S,(0) = Sy, 1,(0) = I, Sf(0) = Sg, I;(0) = I,5.(0) =
Seyr 1c(0) = I, S.(00=0e TC(O) = 0. Observe, que a fonte vital dos flebotomineos

(W(Nt)) é dada pela dinamica p-fuzzy (GOMES, 2023, p. 138):

Trp1 = T + Ay (21, K(T(K))),
(."I:[], R(T(O}})“ € R} X [ﬂ 180]

Figura 24: Din&mica p-fuzzy
Fonte: Gomes, 2024
Essa fonte leva em consideracdo a condicdo ambiental de Teresina

identificando periodos mais altos e mais baixos de aparecimento desse vetor.

5.20 Simulacdes Numericas do Modelo e Alguns Resultados

As Figuras 25, 26, 27, 28 e 29 apresentam simulagdes numéricas realizadas
no MatLabR do modelo com encoleiramento no periodo de sete anos. Como estamos
representando nosso modelo por uma equacédo diferencial, assumimos a seguinte
condigdo inicial para nossas simulagdes: Sn(0) = 0, 70, In(0) = 0, 00, S¢(0) = 0, 24, It
(0) =0, 01, Sc(0) =0, 60, I¢(0) = 0, 00, S‘C(O) =0,00e fc(O) =0, 00.

Nas Figuras 25 e 26 as curvas tracejadas correspondem aos individuos
suscetiveis e as continuas individuos infectados. As populacbes estdo todas
normalizadas, isto é, no intervalo entre zero e um. A populacdo de Humanos é
apresentada pelas curvas em azul, a populacao de Flebotomineos na cor vermelha, a
populacdo de Cées sem coleira na cor preta e a populacdo de Caes com coleira na

cor magenta.
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Figura 25: Modelo descrito pelas equagdes (figura 28) e (figura 29) sem o encoleiramento dos
cées (yc =0).
Fonte: Produzido pelo autor.

A Figura 25 apresenta uma simulacdo da dinamica sem a presenca de
encoleiramento, ou seja, Yc = 0. Observe que as curvas na cor magenta sado iguais a
uma funcgdo contante igual a zero, por ndo haver passagem para 0os compartimentos
Scel.Jaa Figura 26 apresenta uma simulagédo com a presenca do encoleiramento,
comumataxa yC =0, 001. No comparativo entre essas duas simulag¢des, a quantidade
de caes infectados (curva preta continua) no meio cai de forma significativa. A essa
mesma taxa, temos que a quantidade de cées encoleirados (Sc + fc) cresce mais

rapidamente nos primeiros trés anos e perdendo essa aceleracédo nos anos seguintes

(ver Figura 27).
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Figura 26: Modelo descrito pelas equagdes (1) e (2) com o encoleiramento dos cées (y: =0,
001).
Fonte: Produzido pelo autor.
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Figura 27: Quantidade de caes encoleirados (Sc + ic) no decorrer do tempo.
Fonte: Produzido pelo autor.

Aparentemente, a curva que representa a quantidade de humanos infectados
(azul continua) parece néo se alterar nas duas simulacdes (Figuras 25 e 26), mas
guando observadas isoladamente, conforme é apresentado na Figura 27, notamos

uma queda nessa quantidade a partir da aplicagao da coleira em caes. Sendo assim,
aumentando a taxa de encoleiramento (yc) podemos observar nas Figuras 28 e 29

gue o uso de coleiras em cées resulta em uma desaceleracdo da doenga e uma
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diminuicdo de humanos infectados no decorrer do tempo. Isso mostra que o uso da
coleira em caes contra a leishmaniose tem uma resposta positiva e significativa tanto

na populacdo canina quanto na populacdo humana.

o
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—-—- Com o encoleiramento

Densidade Populacional

D 1 1 1 1 1 1
0 360 720 1080 1440 1800 2160 2520

Tempo (em dias)

Figura 28: Comparativo entre a quantidade de humanos infectados quando y: = 0 (curva em
azul continuo) e a quantidade de humanos infectados quando y: = 0, 001 (curva em azul
descontinuo).

Fonte: Produzido pelo autor.
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Figura 29: A quantidade de humanos infectados cai e se estabiliza abaixo das curvas
anteriores a medida que aumentamos a taxa de encoleiramento (yc).
Fonte: Produzido pelo autor.

88



Conclusao

Esse trabalho contempla proposta de uma metodologia de controle preditivo baseado
em modelos dindmicos p-fuzzy, utilizamos situacdes reais usando matematica como
ferramenta para sua compreensao, simplificacdo e resolugéo, visando uma possivel tomada
de decisdo com relacéo ao objeto estudado, os modelos biomatematicos foram propostos por
meio de equacgdes diferenciais quando consideramos as variaveis de estado dependentes do
tempo t, variando continuamente. O uso de equacles de diferencas fora indicado para
modelar fenbmenos em que t assume valores discretos.

Acrescentamos caracteristicas periédicas de transmissao indireta da leishmaniose
visceral, quanto essas caracteristicas influenciam na dindmica desta doenca, uma vez que a
dindmica da leishmaniose, revela presencga de um vetor relevante na transmisséo do parasito,
e esse, por sua vez, tem comportamento periédico devido, entre outras coisas, as variacoes
climaticas.

Vimos também que a estratégia de modelagem tomada na doenca dependeu do
guantitativo de informacdes, no modelo da leishmaniose, a baixa quantidade de informacgbes
sobre o quantitativo de vetores fez-nos usarmos como estratégia de implementacdo a
modelagem no sistema de base de regras fuzzy.

A importancia de um modelo preditivo utilizando um sistema dinamico p-fuzzy
encontra-se na necessidade que o controlador proposto possui necessidade de utilizar o
modelo no calculo de controle, no nosso caso encoleiramento dos reservatorios (caes), esse
modelo inicial, por sua vez, deve ser capaz de garantir a estabilidade nos instantes iniciais do
modelo em tempo real, uma vez que existe uma tendéncia a representar com maior exatidao
a dindmica do processo que desejamos controlar, 0 desempenho do controlador proposto no
compartimento cdes com e sem encoleiramento, também € aprimorado ao longo da simulag&o
preditiva.

Os resultados obtidos na aplicagdo da modelagem em compartimentos garantem, por
exemplo, que mesmo com as mudancas na dindmica do processo durante a operacdo em
tempo real, 0 modelo preditivo atualiza seus parametros e estrutura de modo a compensar
isto.

E importante ressaltar que entender a forma como a leishmaniose visceral se propaga
€ fundamental para tomar medidas adequadas de controle e prevencédo. Embora os dados
referentes a doenca sejam dificeis de mensurar, modelos preditivos como o apresentado

neste estudo podem fornecer percepcdes valiosas para apoiar a tomada de decisGes e
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contribuir para a mitigagao de problemas relacionados a leishmaniose visceral na sociedade
como um todo, principalmente no municipio de Teresina.

Os resultados obtidos pelo modelo demonstram a possibilidade de prever o
comportamento da propagacao da leishmaniose visceral com base nas agdes de combates a
essa doenca endémica. Essas previsdes podem ser valiosas para gestores e autoridades
publicas na tomada de decisdes estratégicas para mitigar os efeitos da doenca. Além disso,
0 modelo pode servir como ponto de partida para pesquisas académicas adicionais no campo
da biomatematica e epidemiologia.

Como sugestao para trabalhos futuros podem ser adicionadas variaveis ao modelo
como por exemplo: maior controle no compartimento “Vetor/Flebotomineo”, implantacao de
melhores acbes efetivas para o compartimento “humanos”, incluindo tempo de
transmissibilidade, e outras que se considere importantes para um modelo preditivo.

Finalizando, constatamos que o modelo criado nesta tese pode servir como ferramenta
de apoio a tomada de decisdo, dando aos gestores propriedade para implementar medidas
de contencdo da propagacdo da doenca como abrangéncia da area de encoleiramento,
preservacdo de areas ambientais, maior atuagdo nas campanhas de prevencdo da doenca,
maior investimento em pesquisa na criacdo de vacinas eficientes, e outras que por ventura
sirvam para ajudar na mitigacéo de problemas ocasionados. Além disso pode contribuir como

ponto de partida para novas pesquisas académicas.

90



Referéncias Bibliograficas

Manual of procedures for leishmaniases surveillance and control in the
Americas. Washington: PAHO, 2020. ISBN 978-92-75-12063-7.

AGUIAR, G. M.; MEDEIROS, W. M. Distribui¢cdo regional e habitats das espécies de
flebotomineos do Brasil. In: RANGEL, E. F.; LAINSON, R. (Org). Flebotomineos do
Brasil. Rio de Janeiro: Editora Fiocruz, cap. 3, p. 207-255, 2003.

AGUIRRE, L. A., TAKAHASHI, R. H. C., LAMPERTI, R. D., E ALVARENGA, L. R.
(2007). Modelagem de sistemas epidemiologicos por meio de modelos baseados em

individuos. Anais do XVI Congresso Brasileiro de Automatica.

ALLMAN, E. S.; RHODES, J. A., Mathematical Models in Biology an Introduction,
Cambridge University Press, 2003.

AL-SALEM W, FERREIRA D, DYER N, ALYAMANI E, BALGHONAIM S, AL-MEHNA
A, et al. Deteccdo de altos niveis de anticorpos anti-alfa-galactosil em soros de
pacientes com leishmaniose cutanea do Velho Mundo: uma possivel ferramenta para

diagndstico e biomarcador para cura em ambiente de eliminagcéo. Parasitologia. 2016.

ALVAR, J. Leishmania/HIV co-infections in the second decade. Indian J Med Res.
123:357-388, 2006.

ALVAR, J.; APARICIO, P.; ASEFFA, A.; DEN BOER, M. CANAVATE, C.; DEDET, J.P.;
et.al. The relationship between Leishmaniasis and AIDS: the second 10 years. Clin
Microbiol Rev. 2008; (21): 334-59.

ALVES, E.B.; FIGUEIREDO, F.B.; ROCHA, M.F.; CASTRO, M.C.; WERNECK, G.L.

Effectiveness of insecticide-impregnated collars for the control of canine visceral
leishmaniasis. Prev. Vet. Med. 2020, 182, 105104.

91



ALVES, E.B.; FIGUEIREDO, F.B.; ROCHA, M.F.; WERNECK, G.L. Operational
difficulties in the use of insecticidal dog collars for the control of visceral leishmaniasis,
municipality of Montes Claros, MG, Brazil, 2012. Epidemiol Serv Saude 27: e2017469,
2018.

ANDERSON, R. M. E MAY, R. M. (1992). Infectious Diseases of Humans: Dynamics

and Control. Oxford: Oxford University Press.

ANGELOV, P.; FILEV, D. An approach to online identification of Takagi-Sugeno fuzzy
models. IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, Part B (Cybernetics),
v. 34, n. 1, February 2004.

AOUN, K.; CHOUIHI, E.; BOUFADEN, I.; MAHMOUD, R.; BOURATBINE, A,
BEDOUI, K. Efficacité des colliers Scalibor imprégnés de deltaméthrine dans la
prévention de la leishmaniose canine dans la région de Tunis. Arch. Inst. Pasteur.
Tunis. 2008, 85, 63—68.

ARRUDA, R.M.F.; CARDOSO D.T.; TEIXEIRA-NETO, R.G.; BARBOSA, D.S,;
FERRAZ, R.K.; MORAIS, M.H.F.; BELO, V.S. and DA SILVA, E.S. (2019) Space-time
analysis of the incidence of human visceral leishmaniasis (VL) and prevalence of
canine VL in a municipality of southeastern Brazil: identification of priority areas for
surveillance and control. Acta Tropica 197, 105052.

ASSIS T. M.; AZEREDO-DA-SILVA A.L.F.D.; COTA G.; ROCHA M.F.; WERNECK
G.L. Cost-effectiveness of a canine visceral leishmaniasis control program in Brazil

based on insecticide-impregnated collars. Rev Soc Bras Med Trop, 2020.

ASSIS, T.M.; AZEREDO-DA-SILVA, A.L.F.; COTA, G.; ROCHA, M.F.; WERNECK,
G.L. Cost-effectiveness of a canine visceral leishmaniasis control program in Brazil
based on insecticide-impregnated collars. Rev. Soc. Bras. Med. Trop. 2020, 53,
€20200680.

92



AZEVEDO, M. A.; ARRIVILLAGA, J. Ecopidemiologia de flebovirus (Bunyarividae,
Phlebovirus) transmitidos por flebotomos (Psychodidae, Phlebotominae). Boletin de

Malariologia y Salude Ambiental, Maracay, v. 48, 2008.

BABUSKA, R. (1998). Fuzzy Modeling for Control, Kluwer.

BALASKA, S.; FOTAKIS, E.A.; CHASKOPOULOU, A.; VONTAS J. Chemical control
and insecticide resistance status of sand fly vectors worldwide. PLoS Negl Trop Dis
15: e0009586, 2021.

BARRETO, M.L.; TEIXEIRA, M.G.; BASTOS, F.l.; XIMENES, R.A.; BARATA, R.B;
RODRIGUES, L.C. Successes and Failures in the Control of Infectious Diseases in
Brazil: Social and Environmental Context, Policies, Interventions, and Research
Needs. Lancet 2011, 377, 1877-1889.

BARROS, L. C. (2010). Tépicos de logica fuzzy e biomatematica, volume 5 de Textos
Didéticos. Colecao IMECC, 2a edicao. 2010.

BARROS, L. C., BASSANEZI, R. C., TONELLI, P. A.: Fuzzy modelling in population
dynamics, Ecological Modelling (2021).

BARROS, L. C., BASSANEZI, R. C.: Topicos de légica fuzzy e biomatematica, vol. 4,
354 p, Colecdo IMECC — Textos Didaticos, Campinas, Brasil (2006).

BARROS, L. C.; BASSANEZI, R. C. Tépicos de Logica Fuzzy e Biomatematica. 2. ed.
Campinas: Colegéo IMECC, 2006.

BARROS, L. C.; BASSANEZI, R. C. Tépicos de légica fuzzy e biomatematica. IMECC,

Universidade Estadual de Campinas, 2010.
BARTOLOMEU, R. D. F. M. Modelos Epidemiologicos SIR e SIS discretos.

Dissertacdo (Mestrado) — Universidade da Beira Interior, Faculdade de Ciéncias,
Covilha, 2018.

93



BASSANEZI, R. C. Ensino—aprendizagem com modelagem matemética. S&o
Paulo: Contexto, 2002. 392 p. ISBN 85-7244-207-3.

BASSANEZI, R.C. E BARROS, L.C. - A simples model of life expectancy with
subjective parameters - Kibernetes: Inter. Journal of Systems and Cybernetics 24, vol.
9, 91-98 (1995).

BELLUCI, D. P. Sistemas Baseados em Regras Fuzzy e Aplicacdes. [s.l]
Universidade Federal do ABC, 2009.

BELO, V.S., WERNECK, G.L., BARBOSA, D.S., SIMOES, T.C., NASCIMENTO,
B.W.L.,, SILVA, E.S., STRUCHINER, C.J. Factors associated with visceral
leishmaniasis in the americas: a systematic review and metaanalysis. PloS Negl Trop
Dis 7: 2013.

BIEMBENGUT, M.S.; HEIN, N. Modelagem Matematica, Editora Contexto, Sao
Paulo, 2000.

BRASIL. Ministério da Saude. Manual de vigilancia e controle da Leishmaniose

Visceral: normas e manuais técnicos. Brasilia: Ministério da Satde, 2003.

BRASIL. Ministério da Saude. Manual de vigilancia e controle da Leishmaniose
Visceral Americana do Estado de Sao Paulo. Série A. Normas e manuais técnicos.

Brasilia: Ministério da Saude, 2006.

BRASIL. Ministério da Saude. Secretaria de Vigilancia em Saude. Departamento de
Vigilancia Epidemiol6gica. Manual de Vigilancia e Controle da Leishmaniose

Visceral. Brasilia: Editora do Ministério da Saude, 2014.
BRASILEISH — Grupo de Estudo em Leishmaniose Animal. Diretrizes para o

diagnéstico, estadiamento, tratamento e prevencdo da Leishmaniose Canina.
2018.

94



BRIANTI, E., NAPOLI, E., GAGLIO, G., FALSONE, L., GIANNETTO, S., SOLARI
BASANO, F., NAZZARI, R., LATROFA, M.S., ANNOSCIA, G., TARALLO, V.D,,
STANNECK, D., DANTAS-TORRES, F., OTRANTO, D. Field Evaluation of Two
Different Treatment Approaches and Their Ability to Control Fleas and Prevent Canine
Leishmaniosis in a Highly Endemic Area. PloS Negl Trop Dis 10: e0004987, 2016.

CAMPBELL-LENDRUM, D.; PINTO, M. C.; DAVIES, C. Experimental comparison of
anthropophily between geographically dispersed populations of Lutzomyia whitmani
(Diptera: Psychodidae) Medical and Veterinary Entomology, v. 13, p. 299-309,
1999.

CASTILLO, OSCAR; MELIN, PATRICIA. (2010) Type-2 Fuzzy Logic: Theory and

applications. Springer-Verlag Berlin Heidelberg.

CECCONELLO, M. dos S.; SILVA, J. de D. M. da; BASSANEZI, R. C. Sistemas
dindmicos fuzzy: modelagens alternativas para sistemas bioldgicos. Sdo Carlos:
Sociedade Brasileira de Matematica Aplicada e Computacional, 2012. v. 50.

CHAPPUIS, F. et al. A meta-analysis of the diagnostic performance of the direct
agglutination test and rK39 dipstick for visceral leishmaniasis. BMJ, 333(7.571): 723,
2006.

COSTA, D.L.; ROCHA, R.L.; CARVALHO, R.M.A,; LIMA-NETO, A.S.; HARHAY, M.O;
COSTA, C.H.N.; BARRAL-NETO, M. and BARRAL, A.P. (2013). Serum cytokines
associated with severity and complications of kala-azar. Pathogens and Global Health
107, 78-87.

COSTA, S. M.; CECHINEI, M.; BANDEIRA, V.; ZANNUNCIO, J. C.; LAINSON, R
RANGEL, W. F. Lutzomyia (Nyssomyia) whitmani s. I. Antunes & Coutinho, 1939)
(Diptera: Psychodidae: Phlebotominae): geographical distribution and the
epidemiology of American cutaneous leishmanisais in Brazil — Mini-review. Memorias
do Instituto Oswaldo Cruz, v. 102, 2007.

95



COSTA, W. S,; SILVA, S. C. M. Aquisicdo de conhecimento: O grande desafio na
concepcao de sistemas especialistas. Holos, 2005.

CRUZ, C.S.S.; BARBOSA, D.S.; OLIVEIRA, V.C.; CARDOSO, D.T.; GUIMARAES,
N.S.; CARNEIRO, M. Factors associated with human visceral leishmaniasis cases
during urban epidemics in Brazil: a systematic review. Parasitology 2021,

DAVID M PIGOTT, Global distribution maps of the leishmaniases, 2006.

DAVID, J.R.; STAMM, L.M.; BEZERRA, H.S.; SOUZA, R.N.; KILLICK-KENDRICK, R.;
LIMA, J.W.O. Deltamethrin-impregnated dog collars have a potent anti-feeding and
insecticidal effect on Lutzomyia longipalpis and Lutzomyia migonei. Mem. Inst.
Oswaldo Cruz. 2001, 96, 839-847.

DE CAMARGO-NEVES, V., CALEMES, E., RODAS, L., GALVIS-OVALLOS, F.,
SILVA, L. Control of Canine Visceral Leishmaniasis: A Success Case Based on
Deltamethrin 4% Collars. Epidemiologia 2: 502-518, 2021

DUARTE-CUNHA, M.; SOUZA-SANTOS, R.; MATOS, H.J. and OLIVEIRA, M.L.
(2012) Epidemiological aspects of leprosy: a spatial approach. Cadernos de Saude
Publica 28, 1143-1155.

DUTRA E SILVA, J. G.; WERNECK, G. L.; CRUZ, M. S. P.; COSTA, C H N;
MENDONCA, I. L. Infecgcéo natural de Lutzomyia longipalpis por Leishmania sp em
Teresina, Piaui, Brasil. Cad. Saude Puabl., 23 (7): 1715-1720. 2007.

DYE C, KILLICK-KENDRICK R, VITUTIA M. M, WALTON R, KILLICK-KENDRICK M,
HARITH AE, et al. Epidemiology of canine leishmaniasis: prevalence, incidence and
basis reproduction number calculated from a cross-sectional serological survey on the

Island of Gozo. Parasitol 1992;

E. MASSAD, M. N. BURATTINI AND N. R. S. ORTEGA, Fuzzy logic and measles
vaccination: designing a control strategy, Int. J. Epidemiology 289 (1999)

96


https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/?term=Pigott%20DM%5BAuthor%5D

EDELSTEIN-KESHET, L. - “Mathematical Models in Biology", McGraw-Hill, Inc.
Mexico (1988).
EDUARDO F. CAMACHO. model predictive control (MPC) schemes have established
themselves as the preferred control strategies for a wide variety of processes. Springer
London, 2004.

FARIA, A. R.; ANDRADE, H. M. Diagnostico da Leishmaniose Visceral Canina:
grandes avancos tecnoldgicos e baixa aplicacédo pratica. Revista Pan-Amazénica de
Saude, v. 3, n. 2, p. 47-57, 2012.

FIGUEIREDO, M. J. F. M.; SOUZA, N. F.; FIGUEIREDO, H. F.; et al. Fatores de risco
e classificacdo clinica associados a soropositividade para leishmaniose visceral

canina. Revista Ciéncia Animal Brasileira, v. 15, n. 1, p. 102-106, 2014.

FILHO, A.; M, R. Introducéo a epidemiologia. 4a ed. Guanabara Koogam, 2006.

FILHO, N. d. A.; ROUQUAYROL, M. Z. Introducao a epidemiologia. Rio de Janeiro:
Medsi, 2002. Citado na pagina 28.

FORATTINI, O. P. Entomologia médica. Sao Paulo: Edgard Bluchet Ltda, 1973. v. 4.

FORATTINI, O. P.; RABELO, E. X.; GALATI, E. A. B. Novos encontros de
flebotomineos no Estado de Séao Paulo, Brasil, com especial referéncia a Lutzomyia
longipalpis. Revista Saude Publica, v. 10, p. 125-128, 1976.

GAVGANI, A.S.; HODJATI, M.H.; MOHITE, H.; DAVIES, C.R. Effect of insecticide-
impregnated dog collars on incidence of zoonotic visceral leishmaniasis in Iranian
children: A matched-cluster randomised trial. Lancet 2002, 360, 374-379.

GOMES, DIEGO FERREIRA.: Modelos Epidemiolégicos com Periodicidade. Tese de

Doutoramento, Universidade Estadual de Campinas, UNICAMP Campinas — SP
(2023).

97



GOMES, A.C.; BARATA, J. M. S.; SILVA, E. O. R,; et al. Aspectos ecologicos da
leishmaniose tegumentar americana. Fauna flebotominea antropofila de matas
residuais situadas na regido centro-nordeste do Estado de S&o Paulo, Brasil. Revista
do Instituto de Medicina Tropical de S&do Paulo, v. 31, n. 1, p. 32-39, 1989.

GOMES, F. A. M.; GOMES, C. F. S.; ALMEIDA, A. T. de. Tomada de Decisao

Gerencial: Enfoque Multicritério. Sdo Paulo: Editora Atlas, 2002.

GONTIJO C.M.F., SILVA E.S, PACHECO R.S. Visceral Leishmaniasis in the
Metropolitan Region of Belo Horizonte, State of Minas Gerais, Brazil. Mem Inst
Oswaldo Cruz 2001;

HAN, J.; KAMBER, M.; PEI, J. Data mining: concepts and techniques. 3. ed.
Amsterdam: Elsevier/Morgan Kaufmann, 2012. ISBN 978-0-12-381479-1.

HETHCOTE, H. W. (2000). The mathematics of infectious diseases. SIAM Review.
2000.

J. D. MURRAY, Mathematical Biology (Springer Verlag, Berlin, 1993).
JAFELICE, R. S. M.: Modelagem fuzzy para dinamica de transferéncia de soropositivo
para HIV em doenga plenamente manifesta. Tese de Doutoramento, Universidade

Estadual de Campinas, UNICAMP Campinas — SP (2004).

JONES, T. C., HUNT, RONALD DUNCAN., KING, NORVAL, W. Patologia Veterinaria.
Edigcéo n° 6, S&o Paulo. Editora Manole Ltda, 2000.

JOSE A. RUIZ POSTIGO, Leishmaniasis in the World Health Organization Eastern

Mediterranean Region - International Journal of Antimicrobial Agents, 2010.
KAZIMOTO, T.A., AMORA, S.S.A., FIGUEIREDO, F.B., MAGALHAES, J.M.E.,

FREITAS, Y.B.N., SOUSA, M.L.R., MELO, A.E.C.D.S., CAMPQOS, M.P., ALVES, N.D.,
WERNECK, G,L. Impact of 4% Deltamethrin-Impregnated Dog Collars on the

98



Prevalence and Incidence of Canine Visceral Leishmaniasis. Vector Borne Zoonotic
Dis 18: 356-363, 2018.

KAZIMOTO, T.A.; AMORA, S.S.A.; FIGUEIREDO, F.B.; MAGALHAES, J.M.E.;
FREITAS, Y.B.N.; SOUSA, M.L.R.; MELO, A.E.C.D.S.; CAMPQOS, M.P.; ALVES, N.D.;
WERNECK, G.L. Impact of 4% Deltamethrin-impregnated Dog Collars on the
Prevalence and Incidence of Canine Visceral Leishmaniasis. Vector Borne Zoonotic
Dis. 2018, 18, 356—363.

KAZIMOTO, T.A.; AMORA, S.S.A.; FIGUEIREDO, F.B., MAGALHAES, J.M.E.:
FREITAS, Y.B.N.; SOUSA, M.L.R.; MELO, A.E.C.D.S.; CAMPQOS, M.P.; ALVES, N.D.;
WERNECK, G.L. Impact of 4% Deltamethrin-impregnated Dog Collars on the
Prevalence and Incidence of Canine Visceral Leishmaniasis. Vector Borne Zoonotic
Dis. 2018.

KERMACK, W. O.; MCKENDRICK, A. G. A contribution to the mathematical theory of
epidemics. Proceedings of the royal society of London. Series A, Containing Papers
of a mathematical and physical character, The Royal Society London, v. 115, n. 772,
1927.

KILLICK-KENDRICK, R. 1999. The biology and control of phebotomine sand flies.
Clinics in Dermatology 17: 279-289.

KOVATS, R. S.; LENDRUM, D. H. C.; MCMICHAEL, A. J.; WOODWARD, A. Early
effects of climate change: do they include changes in vector-borne disease? The

Royal Society Londom, 2001.

L. C. BARROS, M. B. F. LEITE AND R. C. BASSANEZI, The Sl epidemiological models
with a fuzzy transmission parameter, Computers and Mathematics Applications 45
(2003)

L. C. BARROS, P. TONELLI AND R. C. BASSANEZI, Fuzzy modelling in population
dynamics, Ecological Modelling 128(1) (2000).

99



LANE, R. P. AND BERNARDES, D. DE S. 1990. Histology and structure of pheromone
secreting glands in males of the phlebotomine sandfly Lutzomyia longipalpis. Annals

of Tropical Medicine and Parasitology.

LANE, V.F.M. (2016) Andlise Epidemiologica Da Leishmaniose Visceral Humana No
Brasil: Contribuicdo As Politicas De Controle. Tese (Doutorado) — Universidade de
Brasilia/UnB.

LEAL, G.G.A.; CARNEIRO, M.; PINHEIRO, A.C.; MARQUES, L.A,; KER, H.G.; REIS,
A.B.; COURA-VITAL, W. Risk profile for Leishmania infection in dogs coming from an
area of visceral leishmaniasis reemergence. Prev Vet Med 150: 1-7, 2018.

LEISHVET. Canine and feline leishmaniosis: practical management of canine
and feline leishmaniosis. 4. ed. Madrid: Universidad Complutense de Madrid. 2018.
27p.

LUCENA, R. V. de; MEDEIROS, J. dos S. Caracterizacdo epidemioldgica da
leishmaniose visceral humana no nordeste brasileiro, entre 2010 e 2017. Journal of
Biology & Pharmacy and Agricultural Management, v. 14, n. 4, p. 285-298, 2018.

LUGHOFER, E. Variants of Recursive Consequent Parameters Learning in Evolving
NeuroFuzzy Systems. In: Proceedings of the IEEE Conference on Evolving and
Adaptive Intelligent Systems (EAIS). Bari, Italy: IEEE, 2020.

M. MARGALIOT. Biomimicry and fuzzy modeling: A match made in heaven, IEEE

Computational Intelligence Magazine 1 (2008)

MADEIRA, M.F.; MOUTA-CONFORT, E.; SCHUBACH, A.O.; MARZOCHI, K.B.
Visceral leishmaniasis in Rio de Janeiro, Brazil: eco-epidemiological aspects and
control. Rev Soc Bras Med Trop 42: 570-580, 2009.

MARTINS-MELO, F.R.; DA LIMA, M.S.; ALENCAR, C.H.; RAMOS, A.N. and
HEUKELBACH, J. (2014) Epidemiological patterns of mortality due to visceral
leishmaniasis and HIV/AIDS co-infection in Brazil, 2000-2011. Transactions of the

Royal Society of Tropical Medicine and Hygiene 108, 338-347.
100



MAURICIO, I.L.; STOHARD, J.R.; MILES, M.A. The strange case of Leishmania
chagasi Parasitol Today 2000;

MIGUEL, D.C.; BRIOSCHI, M.B.C.; ROSA, L.B.; MINORI, K.; GRAZZIA, N. The impact
of COVID-19 on neglected parasitic diseases: what to expect? Trends Parasitol 2021,
37(8): 694-697.

MINISTERIO DA SAUDE (MS). Guia de vigilancia epidemiolégica Brasilia: MS; 20109.

MINISTERIO DA SAUDE. 202la. Secretaria de Vigilancia em Salde. Boletim
Epidemiolégico: Doencas tropicais negligenciadas - 30 de janeiro - Dia mundial de

combate as Doencas tropicais negligenciadas. 2024.

MINISTERIO DA SAUDE. Fundacdo Nacional de Salde. Centro Nacional de
Epidemiologia. Leishmaniose Visceral no Brasil: situacdo atual, principais aspectos

epidemioldgicos, clinicos e medidas de controle. Boletim Epidemiolégico 2001.

MINISTERIO DA SAUDE. Saude lanca nova estratégia para controle da leishmaniose
visceral. 2021b. Available at: https://aps.bvs.br/lis/resource/?id=48323 Accessed at:
23.abr.2024.

MIRO, G.: PETERSEN, C.; CARDOSO, L.: BOURDEAU, P.: BANETH, G.; SOLANO-
GALLEGO, L.; PENNISI, M.G.; FERRER, L.; OLIVA, G. Novel Areas for Prevention
and Control of Canine Leishmaniosis. Trends Parasitol 33: 718-730, 2017.

MONTENEGRO-QUINONEZ, C.A.; BUHLER, C.; HORSTICK, O.; RUNGE-
RANZINGER, S.; RAHMAN, K.M. Efficacy and community-effectiveness of insecticide

treated nets for the control of visceral leishmaniasis: A systematic review. 2022.
MURRAY HW, FLANDERS KC, DONALDSON DD, SYPEK JP, GOTWALS PJ, LIU J,

et al. Antagonizing deactivating cytokines to enhance host defense and chemotherapy

in experimental visceral leishmaniasis. Infect Immun 2005.

101



NELSON, R. W.; COUTO, C. G. Leishmaniose. In: NELSON, R. W.; COUTO, C. G.
Medicina Interna de Pequenos Animais. 5. ed. Rio de Janeiro: Guanabara Koogan,
2015.

NEWMAN, M. The structure and function of complex networks. Siam Review, n. 45, p.
11-19, 2010.

NGUYEN, H.T. - A note on the extension principle for fuzzy sets - Jour. Math. Analysis
and Applications 64, 369-380 (1978).

OLIVEIRA, G. M. G.; FIGUEIRO FILHO, E. A.; ANDRADE, G. M. C.; ARAUJO, L. A;
CUNHA, R. V. Flebotomineos (Diptera: Psychodidae: Phlebotominae) no municipio de
Trés Lagoas, area de transmisséo intensa de Leishmaniose Visceral, estado de Mato
Grosso do Sul, Brasil. Revista Pan-Amazoénica de Saude, v. 1, 2010.

OLVEIRA, J. M. et.al Mortalidade por leishmaniose visceral: aspectos clinicos e
laboratoriais. Revista da Sociedade Brasileira de Medicina Tropical 43(2): 188-193,
mar-abr, 2010.

OMS - Organizacdo Mundial de Saude. Controle das Leishmanioses. Relatério de
uma reunido do Comité de Peritos sobre o Controle das leishmanioses, Genebra, 22-
26 de margo 2010.

PAHO. Pan American Health Organization. Leishmaniasis: Epidemiological Report in
the Americas (Leishmaniasis Report, n°10). 2021. Available at: https://iris.paho.org/
handle/10665.2/51742. Accessed at: 25.abr.2024.

PALATNIK-DE-SOUSA C. B., DAY M. J. (2011). One health: the global challenge of
epidemic and endemic leishmaniasis. Parasit. Vectors 4, 197-207 10.1186/1756-
3305-4-197. 2011.

PALTRINIERI, S.; SOLANO-GALLEGO, L.; FONDATI, A.; et al. Guidelines for
diagnosis and clinical classification of leishmaniasis in dogs. Journal American
Veterinary Medical Association, v. 236, n. 11, p. 1184-1275, 2010.

102



PAPADOPOULOS, E., ANGELOU, A., DIAKOU, A., HALOS, L., BEUGNET, F. Five-
month serological monitoring to assess the effectiveness of permethrin/fipronil
(Frontline Tri-Act®) spot-on in reducing the transmission of Leishmania infantum in
dogs. Vet Parasitol Reg Stud Reports 7: 48-53, 2017.

PATZ, J. A.; DASZAK, P.; TABOR, G. M.; AGUIRRE, A. A.; PEARI, N. D.; EPSTEIN,
J.; WOLFE, N. D.; KILPATRICK, A. M. FOUFOPOULOS, J.; MOLYNEUX, D,
BRADLEY, D. J. Unhealthy landscape: policy recommendations on land use chage
and infectious disease emergence. Environmental Health Perspectives, v. 112,
2004.

PEDRYCZ W. & GOMIDE F. 1998. An Introduction to Fuzzy Sets: Analysis and
Design. editora MIT Press, USA.

PICADO A., OSTYN B., RIJAL S., et al. Long-lasting Insecticidal Nets to Prevent
Visceral Leishmaniasis in the Indian Subcontinent; Methodological Lessons Learned
from a Cluster Randomised Controlled Trial. PLOS Neglected Tropical Diseases. 2015

PRESTES-CARNEIRO, L.E., DANIEL, L.A.F., ALMEIDA, L.C., D’ANDREA, L.Z,
VIEIRA, A.G., ANJOLETE, I.R., ANDRE, L., FLORES, E.F., Spatiotemporal analysis
and environmental risk factors of visceral leishmaniasis in an urban setting in Sao
Paulo State, Brazil. Parasit Vectors 12: 251, 2019.

QUEIROZ, M. N. G. P.; ASSIS, J.; OLIVEIRA, T. M. F. S.; et al. Diagnostico da
Leishmaniose Visceral Canina pelas técnicas de imunoistoquimica e PCR em tecidos
cutdneos em associacdo com a RIFI e ELISA-teste. Revista Brasileira de
Parasitologia Veterinaria, v. 19, n. 1, p. 32-38, 2010.

R. M. COLOMBO AND W. KRIVAN, Selective strategy in food webs, Mathematical
Medicine and Biology 4 (1993).

103



R. S. M. JAFELICE, B. F. Z. BECHARA, L. C. BARROS, L. C. BASSANEZI AND F.
GOMIDE, Cellular automata with fuzzy parameters in microscopic study of positive HIV

individuals, Mathematical and Computer Modelling 50 (2009).

RAMEZANI-AWAL, H.; ABAI, M.R.; RASSI, Y.; MOHEBALI, M. Efficacy of
deltamethrin-impregnated dog collars against sandflies at endemic focus of Bojnord
district, North Khorasan province. Intern. Med. Today 2009, 20-29.

RANGEL, E. F.; LAINSON, R.; CARVALHO, B. M.; COSTA, S. M.; SHAW, J. J. Sand
fly vectors of american cutaneous leishmaniasis in Brazil. In: . Brazilian Sand Flies:
Biology, Taxonomy, Medical Importance and Control. Cham: Springer International
Publishing, 2018. ISBN 978-3-319-75544-1.

ROCHA, M.A.N.; MATOS-ROCHA, T.J.; RIBEIRO, C.M.B.; ABREU, S.R.O.
Epidemiological aspects of human and canine visceral leishmaniasis in State of
Alagoas, Northeast, Brazil. Braz J Biol 2018; 78(4):609-614.

ROMERO, G.A.S.; BOELAERT, M. Control of visceral leishmaniasis in Latin America
— A systematic review. PLoS Negl. Trop. Dis. 2010, 4, e584.

ROSS, T. J. FUZZY LOGIC With Engineering Aplications. New Mexico: Wiley, 2010.

ROSS, TIMOTHY J. (2004) Fuzzy Logic with Engineering applications — 2nd ed. John
SABETI, M., Modelo Epidémico Discreto SIR com Estrutura Etaria e Aplicacao
Vacinagdo em Pulsos e Constante. 2011. Tese - Centro de Ciéncias Exatas e da

Natureza. Recife: Universidade Federal de Pernambuco, 2011.

SANDRI, S.; CORREA, C. Légica nebulosa. Instituto Tecnoldgico da Aeronautica—ITA,

V Escola de Redes Neurais, Sdo José dos Campos, 1999.
SANTOS S.O, ARIAS J., RIBEIRO A.A., PAIVA HOFFMANN M., FREITAS R.A,,

MALACCO M.A. Incrimination of Lutzomyia cruzi as a vector of American visceral

leishmaniasis. Med Vet Entomol 1998;

104



SANTOS, L. R. DOS. Estratégias para controle de pragas: sistemas p-fuzzy com
controle hibrido. Tese Doutorado Diego Ferreira Gomes, apud — Instituto de
Matematica, Estatistica e Computacdo Cientifica, Universidade Estadual de

Campinas, Campinas, 2008.

SANTOS, W. P. DOS et al. Pico de fluxo da tosse em pacientes idosas com
pneumonia adquirida na comunidade em tratamento hospitalar. REVISTA DE
PSICOLOGIA, v. 13, n. 48, 2019.

SHAW, I. S. AND SIMOES, M. G., Controle e modelagem fuzzy, Editora Edgar Blucher
Ltda, Séo Paulo, 2006.

SHIMOZAKO, H.J., WU, J., MASSAD, E. The Preventive Control of Zoonotic Visceral
Leishmaniasis: Efficacy and Economic Evaluation. Comput Math Methods Med 2017:
e4797051, 2017.

SILVA, C.M.H.S, WINK, C. A. Leishmaniose visceral canina: revisdo de literatura.
V.16, n.1, 2018

SILVA, F.T.S. Patologia e patogénese da leishmaniose visceral canina. Revista

Trépica — Ciéncias Agrérias e Bioldgicas. v.1. 2007.

SILVA, J. M. C.; SILVA, M. C.; MONTEIRO, C. L. B. Aspectos clinicos, laboratoriais e
ultrassonograficos de cées naturalmente infectados com Leishmania spp. Ciéncia
Animal, v. 29, 2019.

SILVA, R.A., ANDADRE, A.J., QUINT, B.B., RAFFOUL, G.E.S., WERNECK, G.L.,
RANGEL, E.F., ROMERO, G.A.S. Effectiveness of dog collars impregnated with 4%
deltamethrin in controlling visceral leishmaniasis in Lutzomyia longipalpis (Diptera:
Psychodidade: Phlebotominae) populations. Mem Inst Oswaldo Cruz 113: e170377,
2018.

SINGH S. P., RIJAL S., et al. Longlasting insecticidal nets for prevention of Leishmania
donovani infection in India and Nepal: paired cluster randomised trial. BMJ (Clinical
research ed.) 2010.

105



SMITH, P., Nonlinear Ordinary Differential Equations, An introduction for Scientists

and Engineers. Fourth edition. New York: Oxford University Press Inc., 2007.

SOLANO-GALLEGO, L.; MIRO, G.; KOUTINAS, A.; et al. Leishvet guidelines for the
practical management of canine leishmaniosis. Parasites & Vectors, v. 4, n. 86, p. 1-
16, 2011.

SOUSA, F. F.; SILVA, J. D. A métrica da dor: problemas tedricos e metodolégicos.
Rev Dor, 2005.

STIEGELMEIER, E. W.; BRESSAN, G. M. A fuzzy approach in the study of COVID-19

pandemic in Brazil. Research on Biomedical Engineering, v. 37, n. 2, 2021.

SUNDAR S, JHA TK, THAKUR CP, et al. Oral miltefosine for Indian visceral
leishmaniasis. N Engl J Med. 2019; 347:1739-46.

TAMIO SHIMIZU. Decisdo com multiplos critérios e multiplos estagios e negociacao,
Atlas, 2006.

VELLOSO, M.; COSTA, C. P.; OZEKI, C. M. Métodos de mensuracao da dispneia:
uma revisdo da literatura. ConScientiae Saude, v. 1, 2002.

VOLTARELLLI, J. C. Febre e inflamacdo. Medicina, Ribeirdo Preto, v. 27, 1994.

W. PEDRYCZ AND F. GOMIDE, An Introduction to Fuzzy Sets: Analysis and Design
(MIT Press, Massachusets, 1998).

WANG, D.; ZENG, X.; KEANE, J. A structure evolving learning method for fuzzy
systems. Evolving Systems, v. 1, 2010.

WERNECK, G.L. Controle Da Leishmaniose Visceral No Brasil: O Fim de Um Ciclo?
Cad. Saude Publica 2016, 32, S0102- 311X2016000600201.

106


https://www.google.com.br/search?hl=pt-BR&tbo=p&tbm=bks&q=inauthor:%22Tamio+Shimizu%22

WHO. World Health Organization. Working to overcome the global impact of neglected
tropical diseases/Leishmaniasis 2010;

WHO. World Health Organization. The world health report 2021 Geneva; 2021.

YANG, H. M. (2001). Epidemiologia matematica: Estudos dos efeitos da vacinacdo em

doencas de transmisséo direta.

ZADEH, L. A. Fuzzy sets. Information and control, 1965.

107



PATENTE DO SOFTWARE PREDITIVO P-FUZZY

N =
REPUBLICA FEDERATIVA DO BRASRL

MINISTERIO DO DESENVOLVMENTO, INDUSTRIA, COMERCIO E SERVICOS
INSTITUTO NACIONAL DA PROPRIEDADE INDUSTRIAL

DIRETORMA DE PATENTES, PROGRAMAS DE COMPUTADOR E TOPOGRAFIAS DE CRCUTOS

Certificado de Registro de Programa de Computador

Processo N* BR512023004201-3

O Imabiuto Naconal da Propredede loduiinsd crped 0 fresesie corbcade de regalro oe poogr s de
SOrpatador, wlal Sor 50 Mo 4 pirlr S 1' e S sctiiiduidde & dads o 3 L2202 e conformalade com o
20, w27 da Lot D809, de 19 de Farvsrees &u 19598

Titute: Sclware Priddve Pazsy

Duta du pulicache: 111202023

Duta di criaghe: 11/120008

Titutar(iet}: UNIVERSICADE FEDERAL DO PUaUl

Autorfes): EVERALDO ARAUIO FERFENRA MARIA DO SOCORIO PIRES £ CRUZ DIBCO FERREIRA CONES,
JEIFERSON CAUZ DOS SANTDS LETE

Unguagem: PYTHON DIANCO CUTROS
Campo de aplicacha: 5008

Tipo de progran: SN-01
Algentme hash: S{A-£12

Resamo digital hasic
DOCIESIBAE ASASCIIIOND4 189 A CLOGS AN N ) CF BIOASA I L CAMO4 I SACDDO DS 1 1SR DS IR FIDCIA,
AARETEER AL I0REILE 10D 0N 200 CANE S

Capedido e UL

Agrovedo por:
Caftrys Abnirdve Farisndes Shea
Chafe da OFTOD

108



