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RESUMO

As medidas epidemiologicas de frequéncia e efeito classicas sdo obtidas a partir da
informacdo frequentista, resultante da dicotomizacdo dos individuos quando s&o
categorizados quanto aos fendbmenos estudados na populacdo. Essa forma de categorizar
despreza as subjetividades e incertezas inerentes ao processo de exposicdo/doenca do
individuo, gerando assim perdas nas informacdes desde o principio da obtencdo destas
medidas. Apresenta-se neste estudo como alternativa as medidas epidemioldgicas classicas as
medidas baseadas na Teoria das Probabilidades de Eventos fuzzy, que categoriza o individuo
de forma flexivel por meio da Teoria dos Conjuntos Fuzzy, incorporando subjetividades e
incertezas, resultando em uma medida mais fidedigna a realidade. Objetivou-se propor um
conjunto de medidas epidemiolégicas de frequéncia e efeito fuzzy observando o ganho de
informacdo frente as medidas classicas, usando de forma inédita, a Teoria das Probabilidades
de Eventos Fuzzy. Além disso propbs-se um estudo epidemioldgico fuzzy e avangou-se na
busca por novas medidas epidemioldgicas fuzzy calculadas com base na Teoria de
Possibilidades. Para avaliar as propostas teoricas partiu-se dos dados, ja existentes, de um
estudo de coorte prospectivo real do transtorno mental comum associado a inseguranca
alimentar em maes com filhos menores de um ano em duas maternidades publicas da cidade
de Jodo Pessoa no estado da Paraiba. Categorizou-se o individuo nos eventos do estudo
segundo a Teoria dos Conjuntos Fuzzy e calculou-se as novas medidas segundo a metodologia
proposta. Alguns valores calculados das medidas baseadas na Teoria das Probabilidades de
Eventos Fuzzy corroboraram com as medidas cléssicas e outras diferiram, entretanto, a Raz&do
de Risco de Eventos fuzzy destaca em seu valor que a exposicdo a inseguranca alimentar
destes dados de fato expde as maes ao risco do transtorno mental comum. A informacéo
diferenciada das novas medidas de frequéncia e efeito propostas com base na Teoria de
Possibilidades séo capazes de descrever a evolucdo do agravamento do desfecho em estudo
segundo o grau de exposicdo, indicando o momento da explosdo de casos nos estudos
observacionais, essa informacdo ndo é observavel nas medidas classicas. Os resultados das
medidas epidemiolégicas propostas de possibilidades fuzzy combinados com as medidas
epidemioldgicas de probabilidade de eventos fuzzy sdo capazes de auxiliar o desenvolvimento
de modelos de suporte a tomada de decisdo dos gestores de salde para qualquer desfecho de
interesse.

Palavras-chave: Medidas Epidemioldgicas. Teoria dos Conjuntos Fuzzy. Teoria das
Probabilidades de Eventos Fuzzy. Teoria de Possibilidades.



ABSTRACT

The classic epidemiological measures of frequency and effect are obtained from frequentist
information, resulting from the dichotomization of individuals when they are categorized
according to the phenomena studied in the population. This way of categorizing disregards the
subjectivities and uncertainties inherent to the individual's exposure/disease process, thus
generating losses in information from the beginning of obtaining these measures. This study
presents as an alternative to classical epidemiological measures, measures based on the
Theory of Probability of Fuzzy Events, which flexibly categorizes the individual through the
Theory of Fuzzy Sets, incorporating subjectivities and uncertainties, resulting in a more
reliable measure to reality. The objective was to propose a set of epidemiological measures of
frequency and fuzzy effect observing the gain of information against the classic measures,
using in an unprecedented way, the Theory of Probability of Fuzzy Events. In addition, a
fuzzy epidemiological study was proposed, and progress was made in the search for new
fuzzy epidemiological measures calculated based on the Theory of Possibilities. To evaluate
the theoretical proposals, we started with existing data from a real prospective cohort study of
common mental disorder associated with food insecurity in mothers with children under one
year old in two public maternity hospitals in the city of Jodo Pessoa in the state of Paraiba.
The individual was categorized in the events of the study according to the Theory of Fuzzy
Sets and the new measures were calculated according to the proposed methodology. Some
calculated values of the measures based on the Theory of Probability of Fuzzy Events
corroborated with the classic measures and others differed, however, the Risk Ratio of Fuzzy
Events highlights in its value that the exposure to food insecurity of these data in fact exposes
mothers to risk of common mental disorder. The differentiated information from the new
measures of frequency and effect proposed based on the Theory of Possibilities are able to
describe the evolution of the worsening of the outcome under study according to the degree of
exposure, indicating the moment of the explosion of cases in observational studies, this
information is not observable in classical measurements. The results of the proposed
epidemiological measures of fuzzy possibilities combined with the epidemiological measures
of probability of fuzzy events are capable of helping the development of models to support
decision-making by health managers for any outcome of interest.

Keywords: Epidemiological Measures. Fuzzy Set Theory. Fuzzy Event Probability Theory.
Theory of Possibilities.
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1 INTRODUCAO

Medidas epidemiolodgicas sdo informacgfes indicadoras que alimentam o suporte a
tomada de decisdo dos gestores governamentais, ao priorizar os investimentos e otimizar o
uso dos recursos no combate a doencas (SYED; TALBOT-SMITH; GEMMELL, 2012).
Entender o comportamento das doencas que acometem a populacéo e os fatores de risco a elas
associados, por meio das medidas relativas classicas de frequéncia e risco, € um desafio para
0s gestores responsaveis por politicas publicas de combate e/ou controle de tais doencas. De
forma resumida a epidemiologia estuda onde e quando as doengas ocorrem e quais 0S Seus
determinantes na populacdo humana (ROTHMAN et al., 2008).

Desenvolver tecnologias para o combate/controle eficiente destas doencas depende de
informacBes mais apuradas, provenientes de medidas epidemioldgicas de frequéncia e efeito,
que revelem estimativas mais fidedignas das condi¢fes de risco em que a populacdo se
encontra. Assim a epidemiologia tem como objetivo identificar a causa e os fatores de risco
relevantes para a disseminacdo das doencas na populacdo (GORDIS, 2014). Portanto,
construir uma informacdo menos imperfeita requer, além de um conhecimento mais preciso a
respeito da etiologia da doenca que se investiga e o tipo de estudo adequado, medidas
epidemioldgicas mais préximas da realidade dos fatos (DUBOIS; PRADE, 1988).

Logo fara parte desta construcdo que visa obter uma medida epidemiol6gica com
informacdo mais fidedigna o entendimento do problema etiol6gico, dados que incorporam
incertezas ligadas as subjetividades e imprecisdo a respeito da real situacdo do individuo, o
tipo de estudo adequado aos dados e o tipo de medida adequado ao estudo. Este trabalho de
tese busca uma metodologia de célculo das medidas epidemiolégicas de frequéncia e efeito
visando alcancar uma informacdo mais proxima da realidade da populagéo investigada a partir
da modelagem da informac&o incerta e/ou subjetiva que esté presente na fonte de informac6es

epidemiologicas.

1.1 INCERTEZAS E SUBJETIVIDADES

E constante nos estudos da satide a presenca das subjetividades e incertezas associadas
as informacOes a respeito do individuo nos seus processos de exposicdo e adoecimento.
Alguns autores (WALTER, 1988; BRENNER; SAVITZ; GEFELLER, 1993; VOGEL et al.,
2005) destacam em seus estudos 0 quanto erros de categorizagdo derivados de subjetividades

e incertezas sdo problemas generalizados nas medidas epidemiologicas.
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Em termos estatisticos, ao se decidir realizar uma investigacdo epidemioldgica, a
caracteristica de interesse do estudo (variavel aleatéria) deve ser comum aos individuos da
populacéo (conjunto universo) em estudo associada ao fenémeno epidemioldgico investigado.
Quando o individuo (elemento da populacdo) € categorizado de forma dicotémica (classica)
nos eventos (subconjuntos do conjunto universo) doente, exposto (ao risco em estudo) e seus
complementares, obtém-se uma categorizagdao quantitativa final crisp (nimero de elementos
associados ao evento). Essa quantidade ou valor crisp final descartou as verdades parciais da
condicdo particular de cada individuo, desconsiderando por exemplo os diversos graus, dentro
e entre, 0s possiveis niveis dicotbmicos de severidade da doenca (alto ou baixo) e os graus de
intensidade, dentro e entre, 0s possiveis niveis de exposic¢do (intenso ou sutil).

Palavras como alto, baixo, muito, pouco, intenso, sutil etc., que podem externar o grau
de severidade da doenca e exposicdo que o individuo sofreu sdo chamadas de subjetividades.
Logo incertezas geradas a partir do descarte das subjetividades ao realizar a categorizacdo
dicotdbmica dos individuos, tornam-se um problema-chave na qualidade dos valores
guantitativos (crisp) dos estudos epidemiologicos classicos. Deste modo, medidas
epidemioldgicas geradas pelos estudos classicos sdo valores exatos, que desconsideram as
verdades parciais (subjetividades), ou transi¢cdes suaves da condicdo particular dos individuos
nos seus processos do ndo adoecimento para o adoecimento ou da ndo exposicdo para
exposicao.

A Teoria dos Conjuntos Fuzzy (ZADEH, 1965) aceita casos em que ndo € possivel
definir facilmente os sujeitos de acordo com sua situacdo de doente ou ndo doente ou ainda
com relacdo a situacdo de exposto ou ndo exposto, mesmo considerando diferentes niveis de
doenga ou exposicdo (SADEGH-ZADEH, 2000). Por exemplo, nos casos de COVID-19, a
carga viral a qual um paciente é exposto, tem relagdo direta com a natureza da gravidade da
sua infeccdo, se esse paciente ndo for vacinado. O mesmo ocorre em casos de exposicao a
radiacdo. Além da incerteza atribuida as variaveis aleatorias, existe ainda na epidemiologia
duas classes de incerteza que ndo podem ser esquecidas: a variabilidade devida a
estocasticidade ou heterogeneidade da populacdo e a subjetividade que resulta de erros
sistematicos de medida ou do desconhecimento de parte do processo considerado (FERSON;
GINZBURG, 1996).

O problema da variabilidade é estudado pela Teoria de Probabilidade (estatistica), ja o
problema da subjetividade sugere-se ser abordado por métodos mais apropriados como a
Teoria dos Conjuntos Fuzzy (MASSAD et al., 2008). A fronteira fuzzy permite uma transigcdo

suave entre 0s eventos e pode auxiliar a epidemiologia a resolver alguns problemas
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epistemoldgicos quando se aborda a definigdo das doengas e todos os fatores que a envolvem
(VINEIS, 2008).

A incerteza ligada a imprecisdo pode ser vista como a falta de especificidade do
conhecimento. Este tipo de incerteza gera conjuntos que ndo possuem fronteiras exatamente
definidas, como por exemplo: conjunto dos individuos “muito” doentes e conjunto dos
individuos “pouco” doentes. Nestes casos ndo ¢ facil determinar a relagdo de pertencimento
do individuo a cada um dos conjuntos citados. Zadeh (1965) propds tratar esse tipo de
incerteza com a Teoria dos Conjuntos Fuzzy. Essa teoria propde relaxar a relacdo de
pertencimento que deixa de ser dicotdbmica (0: quando ndo pertence e 1: quando pertence) e
passa a receber graus de pertencimento que variam no intervalo [0,1] (quanto mais proximo
de 1, maior o grau de pertencimento e quanto mais proximo de 0, menor o grau de
pertencimento). Estes graus de pertencimento sdo entendidos como a compatibilidade do
elemento com as propriedades e caracteristicas do conjunto em questdo (PEDRYCZ,
GOMIDE, 1998). Lofti A. Zadeh (1965, 1968) uniu a Teoria de Probabilidade com a Teoria
dos Conjuntos Fuzzy por meio da probabilidade de eventos fuzzy, permitindo enriquecer
estudos que necessitem da incorporacdo de incertezas geradas por subjetividades antes
desconsideradas.

A proposta desta tese é apresentar medidas epidemioldgicas de frequéncia e efeito
fuzzy. Para isso serdo incorporadas as subjetividades e imprecisdes inerentes aos processos de
adoecimento e exposicdo permitindo, por meio da Teoria dos Conjuntos Fuzzy, uma
categorizacdo flexivel dos individuos nos eventos de exposicdo, doenca e seus
complementares. O calculo das medidas epidemioldgicas fuzzy propostas nesta tese, sera
baseado na Teoria das Probabilidades de Eventos Fuzzy (ZADEH, 1968).

Para avaliar as medidas e metodologias de calculo das medidas epidemioldgicas
propostas neste trabalho de tese usaremos os dados reais do estudo de Sousa et al. (2019) do
transtorno mental comum (TMC) associado a inseguranca alimentar (IA) de mées com filhos
menores de um ano, cadastradas em duas maternidades publicas da cidade de Jodo Pessoa no
estado da Paraiba. Espera-se que os resultados aqui apresentados resultantes das metodologias
de célculo para as medidas epidemioldgicas fuzzy complementem os resultados encontrados
em Sousa et al. (2019), gerando uma informacdo mais completa. Mattos et al. (2020)
destacam em seu estudo que se existe a possibilidade de disponibilizar medidas de
inseguranca alimentar com maior carga informacional, é importante que essa informacéo seja
tratada adequadamente permitindo avangar no entendimento do fendmeno da forma mais

completa possivel. Sendo assim, obtém-se aqui uma oportunidade de avaliar se as medidas
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epidemioldgicas fuzzy aqui propostas podem melhorar a carga informacional das medidas
para o estudo de Sousa et al. (2019).

1.2 JUSTIFICATIVA E INEDITISMO

O combate e prevencdo a falta de salde na populacdo necessita de um suporte a
tomada de decisdo dos gestores, baseado em informac@es indicadoras, que reflitam a real
condicdo da populacdo em estudo. Entdo, estudos epidemiologicos que gerem informacdes
mais fidedignas exigem metodologias de célculo das medidas epidemiolédgicas que se
aproximem ao maximo da realidade da popula¢do (SYED; TALBOT-SMITH; GEMMELL,
2012). Pensando assim, desenvolver medidas epidemioldgicas que possuam maior capacidade
de absorver as subjetividades e imprecisbes inerentes a area de epidemiologia é de
consideravel relevancia na saude.

Por outro lado ressalta-se que, a epidemiologia € um tema prioritario da Agenda de
Prioridades de Pesquisa do Ministério da Saude (APPMS) e o desenvolvimento de novas
metodologias e técnicas aplicadas ao contexto epidemiologico (BRASIL, 2018) é um dos
pontos evidenciados nesta agenda que corrobora com o objetivo desse trabalho.

Assim, inspirada na busca por promover medidas capazes de revelar a informacéo dos
estudos epidemioldgicos de forma mais proxima da realidade, a proposta desta tese é
melhorar a qualidade da informacéo das medidas epidemioldgicas de frequéncia e efeito. Para
isso a Teoria das Probabilidades de Eventos Fuzzy foi usada de forma inédita preenchendo a
lacuna existente quanto ao desenvolvimento de novas medidas epidemioldgicas de frequéncia
e efeito fuzzy. Destaca-se que, apds uma extensa pesquisa na literatura cientifica corrente, ndo
foram encontrados quaisquer estudos propondo medidas epidemioldgicas de frequéncia e

efeito associando as teorias acima citadas.

1.3 CONTRIBUICAO DA TESE

A proposta deste trabalho de tese é apresentar medidas epidemioldgicas de frequéncia
e efeito fuzzy e capazes de incorporar as subjetividades e incertezas inerentes aos processos de
exposicdo e adoecimento naturais a area da saude e usualmente desconsideradas no calculo
das medidas epidemioldgicas classicas. A principal contribuicdo estd na obtencdo de uma
informacdo indicadora, que parte de dados mais verossimeis capazes de prover modelos mais

fidedignos para o suporte a tomada de decisdo dos gestores de saude. Este trabalho traz
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também a contribuicdo de um estudo epidemioldgico fuzzy, construido com base nas
pertinéncias dos eventos fuzzy do estudo.

Nesta tese foi possivel ainda contribuir, complementando trabalhos anteriores, com as
medidas fuzzy calculadas com base na teoria de possibilidade propondo novas medidas de
frequéncia fuzzy e a caracterizagdo de suas curvas gréficas e, por fim, a caracterizacdo da
medida de razao de risco fuzzy ja existente. Este conhecimento das medidas usando a teoria de
possibilidades assim como o estudo epidemiolédgico fuzzy permitem observar o grau de
elevacdo do risco de adoecimento dentro e entre 0s niveis de exposicdo e desfecho sofrido
pela populagdo em estudo, oferecendo uma informagéo diferenciada, ndo encontrada nos

estudos epidemioldgicos ou medidas classicas para o suporte a tomada de decisdo.
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2 OBJETIVOS

2.1 GERAL

o Desenvolver medidas epidemioldgicas de frequéncia e efeito de Probabilidade de
Eventos Fuzzy inéditas para os estudos epidemioldgicos observacionais, capazes de incorporar

as informacdes descartadas pelas respectivas medidas epidemioldgicas cléssicas.

2.2 ESPECIFICOS

e Ampliar o conjunto de medidas epidemioldgicas fuzzy baseadas na Teoria de
Possibilidades propondo medidas inéditas;

e Avaliar ineditamente a medida de razdo de risco baseada na Teoria de Possibilidades ja
existente, segundo os dados do estudo real de Sousa et al. (2019);

e Propor um estudo epidemioldgico fuzzy que considera uma categorizacdo flexivel e
permite observar simultaneamente a evolugdo dos graus de exposicdo e doenca sofridos
pela populacdo e aplicar essa metodologia aos dados do estudo real de Sousa et al.
(2019);

e Aplicar aos dois conjuntos de medidas propostas (segundo a Teoria das Probabilidades de
Eventos Fuzzy e segundo a Teoria de Possibilidades) aos dados do estudo real de Sousa et
al. (2019);
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3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 ESTUDOS EPIDEMIOLOGICOS E AS MEDIDAS ADEQUADAS

Descreve-se neste capitulo estudos cientificos, realizados nas ultimas quatro décadas,
propondo medidas epidemioldgicas distintas utilizando diferentes metodologias. Além disso
sdo abordados trabalhos que discutem a respeito da compatibilidade das medidas
epidemioldgicas aos diferentes tipos de delineamentos epidemioldgicos. Por fim, aponta-se
estudos que propdem medidas epidemioldgicas utilizando a Teoria dos Conjuntos Fuzzy e 0s
diferentes métodos associados a essa teoria.

Na busca por indicadores epidemiologicos mais fidedignos, pesquisadores movidos
pela necessidade de minimizar os erros nas estimativas desses indicadores, se dedicam a
estudar diferentes possibilidades metodoldgicas, principalmente quando o objetivo final é o
combate a falta de saude humana. Nas ultimas quatro décadas destaca-se estudos como:
Morgenstern, Kleinbaum e Kupper (1980) que apresentam procedimentos alternativos para
estimar medidas epidemioldgicas minimizando o uso de matematica superior. Wilcosky e
Chambless (1985) fazem uma comparagédo de ajuste direto e ajuste de regressdo de medidas
epidemioldgicas, quando os dados sdo escassos. Wacholder (1986) propdem a estimacdo da
razdo de risco e a diferenca de risco de forma multivariada a partir de modelos lineares
generalizados estruturados, escolhendo diferentes fungdes de link ou transformacdes
binomiais ou dados binarios. Robins, Breslow e Greenland (1986) sugerem estimadores da
variancia de Mantel-Haenszel, consistentes em dados epidemiolégicos esparsos e modelos
limitadores de grandes estratos.

Quanto as medidas de frequéncia Lee e Chia (1993) apresentam estimativas de razfes
de taxa de prevaléncia para dados secionais transversais por regressdo mdltipla, usando um
exemplo em epidemiologia ocupacional. Skove et al. (1998) comparam trés métodos: 1) Um
modelo linear generalizado multiplicativo log-binomial; 2) Um modelo GEE (Generalized
Estimation Equations) - logistico, e 3) Um modelo de regressdo de Cox, para estimar a
proporcdo da razdo de prevaléncia em estudos transversais. Moreno-Altamirano, Lopez-
Moreno e Corcho-Berdugo (2000) destacam as principais medidas na epidemiologia. Barros e
Hirakata (2003) sugerem estimar a razdo de prevaléncia em estudos transversais por meio da
regressé@o de Cox ou Poisson com variancia robusta e regressao log-binomial. O estudo da
Regional COPD Working Group et al. (2003) usa uma ferramenta informatizada e validada

que utiliza relacbes epidemioldgicas e a prevaléncia de fatores de risco para projetar a
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prevaléncia de COPD (Chronic Obstructive Pulmonary Disease) em uma populacdo de 30
anos ou mais. Saha et al. (2008) propdem uma modelagem das medidas de frequéncia na
epidemiologia da esquizofrenia. Nacul et al. (2011) fazem uma comparacdo transversal das
estimativas de prevaléncia de casos observados de COPD baseadas em modelos que usam
dados de espirometria sem diagndstico clinico da Health Survey na Inglaterra. Velasque
(2011) propds uma aplicacdo dos modelos de Cox e Poisson para obter medidas de efeito em
um estudo de coorte. Souza (2011) sugere o uso de técnicas de andlise estatistica descritiva
bivariada e regressdo logistica multipla para estimar a prevaléncia de patologias de pregas
vocais em professores. Leotti (2013) usa modelos Bayesianos para estimar risco relativo em
desfechos binarios e multiniveis. Barbieri (2016) propde métodos de predicdo condicional e
marginal para estimar prevaléncias ajustadas em pesquisas clinicas e epidemioldgicas, por
intervalos de confianca. Bekker-Nielsen et al. (2019) apresentam métodos para o célculo da
credibilidade de intervalos Bayesianos para a razdo de Distribuicdes Betha com aplicacOes
para o risco relativo de morte.

Observa-se dentre os estudos listados uma variedade de metodologias aplicadas a
medidas distintas para tipos de dados diferenciados dentre os delineamentos epidemiolégicos.
Entretanto, para um estudo eficiente, decidir qual metodologia aplicar para obter o modelo e o
estimador correto para as medidas epidemioldgicas de interesse, ndo soluciona todas as
circunstancias problemaéticas que envolvem um estudo epidemiologico.

Saber se 0 modelo e o estimador escolhido sdo adequados ao tipo de dado e
delineamento epidemioldgico € de grande importancia, para ndo subestimar ou superestimar a
medida epidemioldgica de interesse. Por isso é importante destacar alguns estudos neste
sentido: Breslow (1981) apresenta um estudo do estimador da Odds Ratio (OR) quando os
dados sdo esparsos, verificando a condicdo da maxima verossimilhanca incondicional e
condicional. Greenland (1987) compara as interpretacGes e propriedades estatisticas das
medidas comuns de efeito na tentativa de delinear claramente as vantagens e desvantagens de
cada medida para inferéncia epidemiologica. Axelson, Fredriksson e Ekberg (1994) discutem
0 uso da OR de prevaléncia como medida quantificada de associa¢do em estudos transversais
mesmo quando a doenca estd longe de ser rara. Nurminen (1995) questiona o uso da OR nas
analises epidemioldgicas. Thompson, Myers e Kriebel (1998) revisam a adequacdo da razdo
de chances e a razdo de prevaléncia como efeito das medidas na anélise de dados seccionais
transversais e avalia diferentes modelos para a estimativa multivariada da razdo de

prevaléncia.
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Assim, os modelos, os tipos de estudos e as medidas epidemioldgicas que analisam a
frequéncia de ocorréncia das doencgas e a associagdo entre o desfecho e o fator ao qual a
populacdo se exple, tém necessidade de estar cada vez mais de acordo com os fenbmenos
epidemioldgicos em estudo. Pretende-se aqui buscar uma medida epidemioldgica mais
fidedigna a realidade da epidemiologia e as incertezas que a envolvem para estudos
epidemioldgicos observacionais.

Conceitos de doenga, exposicdo, casualidade e desfechos de salde sdo complexos e
ndo sdo passiveis de uma definicdo simples e inequivoca (VINEIS, 2008). Os problemas
epidemiol6gicos sdo ocorréncias da vida real que envolvem subjetividades e ndo séo
solucionados com formulas exatas, como propde as informacgdes crisp resultantes das
categorizacOes dicotbmicas da epidemiologia moderna. Sharma e Singh (2019) afirmam que,
na pratica, as solucdes exatas sdo dificeis de serem alcancadas e para superar este problema,
pode-se introduzir as alternativas de solugdes aproximadas, baseadas por exemplo, na Teoria

dos Conjuntos Fuzzy.

3.2 EPIDEMIOLOGIA E A TEORIA FUZZY

Sobre o histoérico das diferentes teorias que envolvem os conjuntos fuzzy usadas neste
estudo até a aplicacdo destas na epidemiologia temos que, em 1965, Zadeh apresenta a Teoria
dos Conjuntos Fuzzy (ZADEH, 1965) que serve como base de desenvolvimento das demais
metodologias fuzzy. Trés anos depois, Zadeh (1968) propbe a medida de probabilidade de
eventos fuzzy. No ano seguinte, Zadeh (1969) publicou o artigo intitulado Biological
applications of the theory of fuzzy sets and systems (Aplicacdes biolégicas da Teoria dos
Conjuntos e Sistemas Fuzzy), e esse foi o primeiro estudo aplicando a Teoria dos Conjuntos
Fuzzy nas ciéncias da vida. Em 1978 é publicado um artigo usando Teoria dos Conjuntos
Fuzzy como base para a Teoria de Possibilidades por Zadeh (1978). Massad et al. (2008)
revelam, em um levantamento feito na MEDLINE importante base de dados da biomedicina,
gue até 1991, haviam apenas 15 artigos publicados nesta area usando essa teoria. Em 2006,
esse numero aumentou para 265 artigos. Neste mesmo estudo destacou-se que, 0 primeiro
artigo usando a Teoria dos Conjuntos Fuzzy na epidemiologia, foi publicado em 1993 por
Merilan e Roe (1993) e aplicava numeros fuzzy para avaliar a opinido em estudos
epidemioldgicos.

Desde entdo, nas ultimas decadas, o numero de trabalhos na area de salude e

epidemiologia, propondo estimadores e modelagens com base na Teoria dos Conjuntos Fuzzy,
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associadas as mais diversas técnicas, aumentou em larga escala. Destaca-se aqui alguns destes
artigos que buscam estimar ou modelar algumas medidas ligadas a epidemiologia: Massad et
al. (2003) propdem o uso da ldogica fuzzy para problemas epidémicos, combinados com
modelos fuzzy linguisticos, medida de possibilidade e técnicas de tomada de decisdo fuzzy.
Campisi et al. (2006) avaliam o desempenho da logica fuzzy frente as estatisticas tradicionais
para analisar o status do HPV e correlagbes entre as células envolvidas nesta doenca.
Davidson, Ryks e Fazil (2006) apresentam uma ferramenta de avaliacdo de risco fuzzy para
avaliar o risco microbiano em sistemas alimentares. Savergnini (2009) sugere uma
modelagem fuzzy transformando possibilidade-probabilidade para predizer os riscos de
recidiva de tumores na bexiga. Ciarapica e Giaccheta (2009) sugerem uma rede neural fuzzy
para avaliar o risco em estudos da lesdo ocupacional. Torres et al. (2014) estimam o namero
de casos de dengue, na Colébmbia, a partir de um modelo fuzzy baseado em anélise
multiresolugdo. Buczak et al. (2014) usam regras fuzzy para estimar incidéncia de dengue.
Lee, Yang e Kang (2015) indicam fatores de governanga que influenciam na baixa
prevaléncia do HIV-AIDS no pais, usando analise comparativa quantitativa de conjunto fuzzy.
Silveira e Barros (2015) propdem uma analise da evolucgdo do risco de dengue, a partir de um
modelo do tipo Takagi-Sugeno, no qual a consequéncia de cada regra fuzzy é uma equacédo
diferencial partial. Wilhelms et al. (2015) explicam erros de estimativa de risco do HIV-AIDS
usando a teoria do traco fuzzy. Maseleno et al. (2015) usam a teoria matematica das
evidéncias combinada com a ldgica fuzzy para detectar o risco da H5N1. Jamshidi, Karimi e
Haghshenas (2018) prop6em um sistema de inferéncia usando logica fuzzy para estimar o
risco de saude de estudantes, provenientes da poeira suspensa nos processos de aprendizado
nas escolas de odontologia. Nandi et al. (2018) calculam a taxa de transmissao da doenca e de
tratamento usando um modelo epidémico fuzzy. Davoodi e Moradi (2018) prevém a
mortalidade na unidade de terapia intensiva utilizando um sistema fuzzy baseado em regras.
Melo et al. (2020) apresentaram a equacdo da medida Fuzzy Prevalence Ratio (FPR) e o
comportamento grafico tedrico das medidas de associacdo e risco fuzzy denominadas Fuzzy
Risk Ratio (FRR) e Fuzzy Odds Ratio (FOR) e destacaram que: 1. Enquanto as medidas
classicas RR (Razdo de Risco), RP (Razdo de Prevaléncia) e OR resumem-se, cada uma, a um
valor numérico as medidas de associacao e risco fuzzy descrevem sua respectiva curva grafica
revelando o risco de desfecho da doenca de acordo com a elevacdo da exposicao sofrida pela
populagéo para um estudo caso-controle simulado; e 2. Confirmaram que teoricamente a FOR
estima satisfatoriamente a FRR para este delineamento. Melo, Vianna e Moraes (2021)
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revisam as medidas epidemioldgicas fuzzy destacando seus pontos positivos e negativos na
epidemiologia.

Portanto as medidas FRR e FOR propostas por Massad et al. (2003) incorporam, em
suas curvas, as subjetividades e incertezas desprezadas pelas correspondentes medidas
classicas RR (Razdo de Risco) e OR. Embora essas medidas fuzzy tenham se mostrado
eficientes do ponto de vista do seu comportamento tedrico, como foi mostrado por Melo et al.
(2020), ndo houve estudos adicionais usando dados reais a respeito da categorizacdo destas
medidas epidemioldgicas fuzzy, nem tdo pouco estudos propondo novas medidas
epidemioldgicas usando essa metodologia.

Como visto neste breve historico tedrico, diferentes teorias foram utilizadas para o
desenvolvimento e aprimoramento das medidas de frequéncia e efeito epidemioldgicas e 0s
estudos epidemioldgicos apropriados a essas medidas. Entretanto ndo houve qualquer
proposta cientifica, propondo o célculo de medidas epidemioldgicas de frequéncia e efeito
usando a Teoria das Probabilidades de Eventos Fuzzy (ZADEH, 1968). A proposta é
promover indicadores baseados em um dado (informacdo) que considera subjetividades e
incertezas inerentes aos processos de exposi¢do e adoecimento do individuo, incorporando ao
maximo a informacdo da amostra para o calculo da medida.

O primeiro desafio para aplicar essas metodologias foi buscar um conjunto de dados
real e acessivel, com resultados validados, que se ajustassem a aplicacdo de todas as
metodologias propostas, onde se pudesse trabalhar com a informacao inicial da categorizacao
do individuo nos eventos de exposicdo, doenca e seus complementares. Observou-se entdo
que estudos que avaliam tanto a inseguranca alimentar como o transtorno mental comum, se
originam dos resultados de instrumentos validados que resultam da soma de scores que
indicam a intensidade de exposicdo e doenca. Estas informacGes podem ser transformadas
para gerar pertinéncias dos conjuntos fuzzy e desta forma promover a categorizacao flexivel

do individuo.

3.3 TRANSTORNO MENTAL COMUM E INSEGURANCA ALIMENTAR

Transtornos Mentais Comuns (TMC) sdo caracterizados por condi¢des do tipo,
depressdo, transtorno do pénico, transtorno bipolar e o transtorno de ansiedade generalizada,
essas condigdes provocam sintomas como insonia, fadiga, esquecimento, irritabilidade,
dificuldade de concentracdo, queixas somaéticas e sentimento de inutilidade (BRUNONI,

2008). O declinio da qualidade de vida e das relacdes sociais esta diretamente associado por
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estes tipos de transtornos. O risco de diagndstico de TMC é mensurado mundialmente por
meio do Self Response Questionnaire (SQR) elaborado pela Organizagcdo Mundial de Salde
(OMS) em 1994 (BEUSENBERG, 1994).

A Inseguranca Alimentar (IA) € uma situacdo de falta de acesso ao direito social e
econémico das pessoas, ao alimento, em quantidade e qualidade nutricional suficiente para
garantir as necessidades de uma dieta basica e preferéncias alimentares para uma vida ativa e
saudavel (PEREIRA, ROSANGELA ALVES; SANTOS, 2008).

A exposicdo a inseguranca alimentar € mensurada no Brasil pela Escala Brasileira de
Inseguranca Alimentar (EBIA) (CORREA, 2007). Essa escala é do tipo psicométrica e
mensura a inseguranga alimentar ao buscar captar o acesso domiciliar a alimentos e a
dimensao psicossocial da falta destes.

Entender o comportamento da saide mental das maes com baixos recursos financeiros
expostas a IA nos paises de renda média e baixa é especialmente importante para motivar o
apoio social amenizando o impacto mental no sofrimento destas maes (PIPERATA et al.,
2016). No Brasil o numero de trabalhos investigando a exposi¢do a inseguranca alimentar
associado ao risco de transtorno mental comum em maes com criancas com até um ano de
idade, estd em descompasso com a ocorréncia deste evento. Na literatura corrente, no Brasil,
apenas Sousa et al. (2019), aborda essa problematica avaliando informacdes de maes
cadastradas em duas maternidades publicas em Jodo Pessoa (PB) no estado da Paraiba -
Brasil. Este foi, portanto, o estudo escolhido para aplicar as metodologias propostas nesta
tese, por ser um estudo real, ja validado e permitir acessibilidade aos resultados e dados na

sua integra.
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4 CONCEITOS METODOLOGICOS

4.1 ESTUDOS EPIDEMIOLOGICOS OBSERVACIONAIS

Os estudos epidemioldgicos observacionais individuais, tais como transversais, caso-
controle e coorte, caracterizam-se pela observacdo direta da populacdo em estudo pelo
especialista. Neste caso o especialista ndo interfere nos fatores investigados durante a
pesquisa. Rothman, Greenland e Timothy (2008) definem que: 1) No delineamento
transversal a exposicao e desfecho séo observados em simultaneo na populagéo em estudo no
tempo “exato” do estudo; 2) Para o delineamento caso-controle, o ponto de partida é o
desfecho e o0 especialista investiga se no passado (retrospectivo) houve exposicdo dos
individuos segundo o desfecho e 3) No delineamento de coorte o ponto de partida € a
exposicao e o especialista observa, daquele ponto em diante (prospectivo), quais individuos
desenvolverdo a doenca segundo a exposicao ao fator em estudo. Destaca-se que é possivel
para os trés tipos de estudo, o especialista identificar, tanto os niveis de exposicdo como o
grau de severidade da doenca do individuo ao longo do tempo ou no exato periodo
investigado. Nos trés tipos de estudo os dados dos individuos investigados sdo organizados
numa tabela em dois grupos basicamente: o primeiro grupo formado por individuos que
possuem a doenca e o segundo grupo formado por individuos que ndo possuem a doenca. Em
cada grupo € identificado o nimero de individuos expostos e ndo expostos ao fator de risco
investigado.

A tabela 1 de contingéncia, também chamada de tabela classica 2x2, resume as
informacdes destes tipos de estudos (GORDIS, 2014).

Tabela 1 — Frequéncias observadas para a base de calculo das medidas

Desfecho
Fator —
Doentes (D) N&o Doentes (D) Total
Expostos (E) a b a+b
N&o Expostos (E) c d c+d
Total a+c b+d a+b+c+d

Fonte: Gordis (2014).



29

Nesta tabela exemplifica-se uma categorizacao (crisp) genérica de um conjunto de individuos
como: doentes/ndo doentes (desfecho) e expostos/ndo expostos (fator de exposi¢do) no estudo

epidemioldgico observacional.

4.2 MEDIDAS DE FREQUENCIA CLASSICAS

O estudo de qualquer doenca na populacdo parte do conhecimento do numero de
casos ocorridos e por conseguinte suas frequéncias relativas tais como: prevaléncia,
incidéncia e odds. Rothman, Greenland e Timothy (2008) conceituam estas trés medidas
como:

1. Prevaléncia (P): estima a proporcdo de individuos doentes na populacdo em um
determinado momento no tempo, logo os individuos do numerador estdo incluidos no

denominador, assim € calculada por:

n? total de casos no periodo t a+tc

(1

" nQtotal de individuos observados no estudo a+b+c+d
2. Incidéncia acumulada

2.a) Incidéncia acumulada nos expostos (I,5): considera o numero de casos novos no periodo

“t” investigado, sob o0 nimero de individuos expostos no estudo, dada por:

n? de casos novos no tempo t determinado a

Lig = = . 2
AE n? de casos expostos no periodo a+b @

2.b) Incidéncia acumulada nos ndo expostos (I45): considera 0 numero de casos Novos No
periodo “¢” investigado, sob o nimero de individuos ndo expostos no estudo, dada por:

n? de casos novos no tempo t determinado c

L = = . 3
AE n? de casos ndo expostos no periodo c+d ®

Tanto a I,z como a I45 sdo medidas dindmicas que se referem a uma mudanca de
estado de saude e mensura a frequéncia com que surgem novos casos de uma doenca num

intervalo de tempo (dia, semana, més ou ano).
3. Odss

A odds é uma medida de frequéncia do tipo razdo, onde o numerador (probabilidade de
adoecer ou nao adoecer) ndo esta contida no denominador que serda determinado pelo

complemento da probabilidade (de adoecer ou ndo adoecer).
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3.a) Odds nos expostos (Og): calcula-se a chance (odds) de adoecimento entre 0s expostos,

por:
a
a
0p =442 ==, (4)
a+b
3.b) Odds nos individuos ndo expostos (0z):
c
c
0p =<4t == (5)
c+d

Para a construcdo das medidas fuzzy, € importante entender aqui, a construcdo das
probabilidades condicionais associadas as caselas da tabela de contingéncia. Tomando-se
como base a Tabela 1, e reescrevendo as caselas como probabilidades condicionais em func¢ao
do desfecho e exposi¢do, construimos a tabela 2 que equivale a tabela 1 quando calculamos as

probabilidades condicionais dos eventos das caselas:

Tabela 2 — Probabilidades condicionais observadas

Desfecho
Fator —
Doentes (D) N&o Doentes (D)
Expostos (E) p(D/E) p(D/E)
N&o Expostos (E) p(D/E) p(D/E)

Fonte: Proposta do autor.

As medidas de frequéncia em termos de probabilidades condicionais definidas por
(MASSAD et al., 2003):

1. Prevaléncia (P)

___a+c N p(D/E) + p(D/E)
“a+b+c+d  p(D/E)+p(D/E)+p(D/E)+p(D/E)

(6)

2. Incidéncia acumulada nos expostos (I4z) e Incidéncia acumulada nos ndo expostos (I45):

_a p(D/E)
le =7 +b  p(D/E) +p(DJE) ™
c p(D/E) ®

48 =30 = 20/B) + p(D/E)
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3. Odds nos expostos (0g) e odds nos ndo expostos (Oz) respectivamente:

_a _ pD/E)

O =5 T p@/E) ®)
¢ pD/E)

T3} (10)

4.3 MEDIDAS DE ASSOCIACAO E RISCO CLASSICAS

Na investigacdo epidemioldgica, as medidas de associacao e risco quantificam a forca
de associagdo entre o desfecho e exposi¢do ao fator de risco investigado na populagdo em
estudo.

Denomina-se Razdo de Risco (RR) a medida de associacdo que determina quantas
vezes € maior o risco de desenvolver a doenga entre os individuos expostos (E) em relacdo
aos ndo expostos (E) e essa medida também quantifica a associacdo da doenca e o fator que a
provoca (ROTHMAN; GREENLAND; TIMOTHY, 2008). Tomando-se como base as
Tabelas 1 e 2, a RR é dada por (MASSAD et al., 2003):
risco da doenga nos expostos ~ p(D/E)

RR = = — .
risco da doenga nos ndo expostos  p(D/E)

(1D

A RR também é conhecida como o risco relativo e evidencia a associa¢cdo ou ndo
associacdo, entre o desfecho e o fator de exposi¢do. O fator de exposi¢do pode ser do tipo
protetor (por exemplo, um medicamento) ou de exposicdo ao risco (por exemplo, uma
overdose do medicamento), ou seja, a RR pode ser interpretado de trés formas distintas, sdo
elas: i) Se RR = 1; indica que ndo ha associacao entre o fator de exposicdo e o desfecho. ii)
Se RR < 1; indica que a associacdo € negativa, ou seja, o efeito do fator de exposicdo € de
protecdo (exemplo: no caso de o fator de exposi¢do ser uma vacina). iii) Se RR < 1; indica
que a associacdo é positiva, ou seja, ha efeito de risco do fator de exposicdo (exemplo, no
caso de o fator de exposicéo ser o tabagismo, had mais casos de cancer entre os fumantes do
que entre os ndo fumantes) (ROTHMAN; GREENLAND; TIMOTHY, 2008).

Em alguns estudos epidemioldgicos é necessario saber quais individuos foram
expostos ou ndo expostos, ao fator de risco em estudo. Como exemplo, no estudo tipo caso-
controle o ponto de partida é o desfecho, ou seja, sabe-se que o individuo esta ou ndo doente,
e a exposicao deve ser investigada (ROTHMAN; GREENLAND; TIMOTHY, 2008). Assim,
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considerando uma situagdo mais geral de categorizagdo que assume elevado grau de
heterogeneidade da populagdo e envolve varias incertezas na definicdo de cada evento,
Greenland (1987) propds teoricamente as possibilidades de quatro tipos de individuos, sao
eles: 1) Os fadados séo aqueles que desenvolvem uma determinada doenca, quando expostos
ou ndo ao fator de risco; 2) Os resistentes, sdo 0s que ndo adoecem, sejam eles expostos ou
ndo ao fator de risco; 3) Os protegidos, para esses a exposicdo é um fator de protecdo, ou
seja, eles desenvolvem a doenga, mas ndo pelas causas suspeitas; e 4) Os sob risco, sdo
aqueles que desenvolvem a doenca apenas se forem expostos a causa suspeita. A tabela 3
mostra 0s quatro tipos de individuos e suas respectivas categorias de risco ao observar-se as

defini¢bes acima partindo do centro para as extremidades da tabela.

Tabela 3 — Heterogeneidade nas classes de risco

D/E D/E
D/E Fadados Sob risco
D/E Protegidos Resistentes

Fonte: Massad et al. (2003).

O estimador de risco gque leva as heterogeneidades, acima descritas, em conta € a Odds
Ratio (OR) que resulta da razdo entre os individuos “sob risco” e os “protegidos”.
Denominaremos aqui OR nos “doentes” definida com base nas Tabelas 1 e 2 respectivamente,
como segue (MASSAD et al., 2003):

axd  sobrisco p(D/E)xp(D/E)
cxb protegidos p(D/E)xp(D/E)’

(12)

ORgoentes =

Analogamente obtém-se a OR nos “ndo doentes” calculada pela razdo entre os

“protegidos” e os “sob risco” como segue:

cxb protegidos p(D/E) x p(D/E)
axd sobrisco p(D/E)xp(D/E)’

(13)

ORnéo_doentes =

A OR, dada pela equacdo (12), estima a RR de forma satisfatéria quando a doenca em
estudo é pouco frequente e o delineamento usado é do tipo caso-controle. Desta forma, para
saber se a chance de desenvolver a doenca entre os individuos expostos (E) é maior ou menor
que a chance entre os individuos ndo expostos (E), temos a OR goentes- ASSIM S€ OR goentes =
1 entende-se que a exposi¢do ndo esta associada com a doenca; se ORjpentes > 1 indica o

guanto a chance de adoecer aumenta entre 0s expostos (associa¢do positiva) e por ultimo se
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ORoentes < 1 indica 0 quanto a exposicdo diminui a chance de adoecer (associacao
negativa) (GORDIS, 2014).

Destaca-se que a odds ratio “doentes” ¢ “ndo doentes” dadas pelas equagdes (12) e
(13) respectivamente, podem ser usadas por estudos de caso-controle, mas também nos
estudos de coorte e transversais, considerando a indicacdo da literatura (GORDIS, 2014). Para
0s estudos caso-controle a RR = OR ;,e.ntes quando a doenca é pouco frequente.

Por dltimo temos a Razdo de Prevaléncia (RP) indicada para os estudos do tipo
transversal ou de corte-transversal e investigacdo de infeccdes ou doencas de longa duracéo
ou cronicas (GORDIS, 2014), calculada por:
proporgdo de doentes nos expostos ~ p(D/E)

RP = — — = = .
propor¢ao de doentes nos nao expostos  p(D/E)

(14)

Quando o estudo é do tipo coorte, onde a populacdo em estudo é fechada e a doenca é
pouco frequente, os estimadores RR = ORyentes = RP (GORDIS, 2014).

4.4 TEORIA FUZZY

4.4.1 Teoria dos Conjuntos Fuzzy

A categorizacdo de conjuntos segundo o valor crisp € bem aceito quando se trata de
conjuntos exatos. Entretanto quando se fala da categorizagdo em conjuntos que possuem
fronteiras com a transicdo imprecisa (suave), a categorizacao crisp ndo satisfaz essa condicao.

Para ajudar a solucionar esta duvida de categorizacdo Lofti A. Zadeh, em 1965,
apresentou a Teoria dos Conjuntos Fuzzy, a qual tem como objetivo, associar aos elementos
dos conjuntos funcbes de pertinéncia que atribuem um grau de pertinéncia para cada
elemento, categorizando-o de forma mais adequada ao conjunto. Assim a Teoria dos
Conjuntos Fuzzy consiste em:

Defini¢do 1. Um conjunto fuzzy A de um universo X pode ser definido por uma funcéo
de pertinéncia (u,4) para a qual (ZADEH, 1965):

Uy X - [0,1], (15)

onde u,(x) = 1 : significa que x € X e u,(x) = 0: significa que x ¢ X; e é possivel haver

graus de pertinéncia parciais ao conjunto fuzzy A para elementos de x € X.
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A aplicacdo desta teoria na epidemiologia, sugere que: X é 0 conjunto universo de
individuos que estdo sendo estudados (populacdo observada). O elemento “x” € cada
individuo que estd sendo observado. A fungdo de pertinéncia (u,) aplicada a “x”, ou seja
Ua(x), indica o grau de pertinéncia do elemento “x” a um determinado conjunto fuzzy “A”
(que pode ser um dos conjuntos: expostos, ndo expostos, doentes ou ndo doentes). Tem-se
entdo o conjunto de pares ordenados: elemento do conjunto e seu respectivo valor ou grau de

pertinéncia formando o conjunto fuzzy, matematicamente falando:

A ={(x,ua(x))| x € X}. (16)

De forma resumida, “x” € o individuo, “A” o evento fuzzy e 0 < u,(x) < 1 indicara

0 quanto o individuo “x” pertence ao evento fuzzy “A”. Lembrando que € possivel haver

pertinéncias parciais de “x” entre os dois conjuntos fuzzy “A” e A (conjunto complementar
de A).

4.4.2 Medida de Probabilidade Classica

Definicdo 2. Seja A um evento ndo vazio no espaco amostral F(X) que forma uma o-algebra
de Borel no R™. O trio (R", F(X), P) denota o espaco de probabilidade, onde P é uma medida
de probabilidade no R™. Entdo a probabilidade cléssica é definida por (MORAES, 2014):

P(A) = j P(x) dx. a7
ACR"
onde P satisfaz os seguintes axiomas:
(1) P(A) =0, A€FX);
(2) PFX)) = 1;

(3)Se A,,4,, ... € F(X) esdo disjuntos, entdo P atende a o-aditividade:

p (U An> - ZP(An).

neN

E preciso deixar claro a diferenca basica entre a Teoria de Probabilidade e a Teoria dos
Conjuntos Fuzzy. Na Teoria de Probabilidade o conjunto é bem definido, cada elemento tem a
sua respectiva probabilidade e a davida sera sobre a probabilidade de o conjunto ocorrer. Essa
probabilidade € atribuida por meio da funcdo de probabilidade que segue uma distribuicéo

estatistica. Ja na Teoria dos Conjuntos Fuzzy, o conjunto ndo tem limites exatos, ha



35

subjetividades a serem consideradas, ou seja, ha incertezas sobre o conjunto ao qual o
elemento pertence. Assim atribui-se graus de pertinéncia aos diferentes conjuntos através da
funcdo de pertinéncia, mas essa funcdo de pertinéncia ndo segue uma distribuicédo estatistica.
A medida de probabilidade € um caso particular da medida fuzzy (KLIR, G.; YUAN, 1995;
PEDRYCZ; GOMIDE, 1998).

4.4.3 Medida de Probabilidade de Evento Fuzzy

Zadeh (1968) definiu a probabilidade de evento fuzzy apresentada como:
Definicéo 3. Seja o trio (R™, F(X) e P), 0 espaco de probabilidade é definido pelo universo de
conjunto de Borel F(X) no R™ e P é uma medida de probabilidade sobre o R™. Considerando
A em F(X) um evento fuzzy, com fungdo de pertinéncia definida por p,: R™ - [0,1]. Entdo

a integral de Lebesgue-Sieltjes define a probabilidade do evento fuzzy A como:

P(4) = f dP = f 1a() dP = E(y). (18)
A R"

Desta forma, observa-se que a probabilidade de eventos fuzzy apresentada por Zadeh
(1968) é igual a esperanca da fungdo de pertinéncia associada ao evento. Pode-se entéo
reescrever esta probabilidade como (MORAES, 2014; ZADEH, 1968):

P(4) = j 1a(0) P(x) d. (19)

Rn
Se € possivel assumir que o evento A € do tipo classico com funcdo de pertinéncia

igual 1 entdo temos que a equacdo (19) pode ser escrita por:

P(A) = f P(x) dx. (20)

R

Assim quando u,(x) = 1, a equagdo (19) volta a ser a definicdo da probabilidade
classica, ou seja, € um caso especial da probabilidade de evento fuzzy. A medida de
probabilidade é um caso particular da medida fuzzy (KLIR; YUAN, 1995; PEDRYCZ;
GOMIDE, 1998).
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4.4.4 Medida de Possibilidade

Defini¢do 4. Seja F(X) o conjunto de todos os subconjuntos fuzzy de X. Uma medida de
possibilidade IT é uma funcdo de F(X) em [0,1], a qual satisfaz os seguintes axiomas
(DUBOIS; PRADE, 1980; MORAES; MACHADO, 2014):
(1) 11(9) = 0;
() nx) =1,
(3) Para qualquer familia finita A; de conjuntos de F(X), I1(U; 4;) = sup;T1(4;).

Destaca-se que a distribuicdo de possibilidade ndo é equivalente a uma distribuicdo de
probabilidade (MORAES; MACHADO, 2014). Isso pode ser mais bem observado na secdo a

sequir.

4.4.4.1 Associando Possibilidade a Subconjuntos Fuzzy

Definicdo 5. Seja A um subconjunto fuzzy de X, com funcgdes de pertinéncia u, e seja U a
variavel que assume valores u em X. Entdo a funcéo distribuicdo de possibilidades associada a
U é definida como (ZADEH, 1978):

ma(u) = pa(w). (21)

Para melhor entender a relacdo entre de possibilidade (m,(u)) e pertinéncia fuzzy
(u4(w)) considera-se o seguinte exemplo: um individuo é considerado um “fumante pesado
(u)” se ele fuma de 7 a 10 ([7,10] = A) cigarros por semana. Logo se o individuo fuma
menos que 7(u < 7) ou mais que dez cigarros (u > 10), “é impossivel” ele ser considerado
fumante contumaz. Os conjuntos fuzzy relaxam a informacdo de pertencimento dicotdmica
(pertence = 1 ou ndo pertence = 0) em varios graus de possibilidade de pertencimento. Desta
forma se o individuo fuma 5 (u = 5) cigarros por semana a possibilidade de ele ser um
fumante contumaz é 0,8 (m,(5) = u,(5) =0,8), ja se o individuo fuma 9 cigarros por

semana a possibilidade é 1 (m,4(9) = u4s(9) = 1).

4.4.4.2 Possibilidade de Eventos Condicionais

Definicdo 6. Sejam A e B subconjuntos fuzzy de X, com funcGes de pertinéncia u, e ug,

respectivamente. Seja U a variavel que assume valores u em X. A partir da equagdo (21)
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define-se a medida de possibilidade do evento condicional fuzzy A dado que B ocorreu como
(DUBOIS; PRADE, 1988):

1(A/B) = maxyex [min(ps (), ms () . (22)

Para facilitar o entendimento, neste estudo, chama-se I1(4/B) de possibilidade de A

dado que B ocorreu ou poss(4/B).
4.5 EPIDEMIOLOGIA FUZZY USANDO A TEORIA DE POSSIBILIDADES

As medidas epidemioldgicas baseadas na Teoria de Possibilidades sdo escritas de
acordo com suas respectivas equacfes classicas e em termos de possibilidades dos eventos
condicionais. Essas medidas epidemioldgicas visam suavizar a rigidez (valor crisp) das
medidas epidemioldgicas classicas, sujeita a erros, vieses e subjetividades. Assim 0s
estimadores fuzzy propostos serdo proporcionais aos reais valores na populacdo e serdo
calculados pelas razdes de possibilidades relativas dos eventos condicionais.

Todas as medidas epidemioldgicas propostas podem ser aplicadas aos estudos
epidemioldgicos observacionais classicos, desde que o pesquisador ou especialista também

seja capaz de determinar os graus de exposi¢do e doenca sofridos pela populacdo em estudo.
4.5.1 Medidas de frequéncia fuzzy baseadas na Teoria de Possibilidades

Propbe-se aqui, de forma inédita, as medidas de frequéncia fuzzy baseadas nas
equacOes (6) a (10) respectivamente, baseadas na Teoria de Possibilidades dos eventos
condicionais fuzzy, equacdo (22). Estes estimadores serdo proporcionais aos reais valores na
populacdo e serdo calculados pelas razdes de possibilidades relativas dos eventos
condicionais, definidos por:

1. Prevaléncia: denominada de Fuzzy Prevalence (FP):

b poss(D/E) + poss(D/E)
~ poss(D/E) + poss(D/E) + poss(D/E) + poss(D/E)

(23)

2. Incidéncia acumulada nos expostos: denominada de Fuzzy Incidence Accumulated in the
Exposed (Fl,g):
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B poss(D/E)
~ poss(D/E) + poss(D/E)

Fl: (24)

3. Incidéncia acumulada nos ndo expostos: denominada como Fuzzy Incidence Accumulated

in Unexposed (F1,z):

Bl poss(D/E) (25)
4E ™ poss(D/E) + poss(D/JE)
4. Odds nos expostos: denominada como Fuzzy odds in exposed (FOg):
oss(D/E
_ = poss(D/E). 26)
poss(D/E)
5. Odss nos ndo expostos: denominada como Fuzzy Odds on Unexposed (FOg):
__ poss(D/E) 27)

B~ poss(D/E)

Desta forma as novas medidas aqui propostas, incorporam subjetividades e incertezas
inerentes a epidemiologia, com mais fidedignidade, e podem ser aplicadas de acordo com o
interesse da investigacdo e o tipo de estudo epidemiolégico apropriado.

As medidas de frequéncia descrevem uma situacdo de prevaléncia (casos existentes)
incidéncia (casos novos) e odds (chance de adoecer). As medidas cléassicas de prevaléncia e
incidéncia variam entre 0 e 1, visto que sdo propor¢des e 0 odds assume valores maiores ou
iguais a 1.

Como visto as medidas de frequéncia fuzzy propostas resultam do calculo entre
possibilidades. Serd visto no capitulo 5 que as curvas da prevaléncia (FP) e incidéncia
acumulada nos expostos (Flag) apresentam uma mudanca no espaco de resposta que varia
entre 0,5 e 1. J& a odds fuzzy nos exposto (FOg) assume valores maiores ou iguais a 1, como
as medidas classicas. Entretanto é preciso destacar que esta reducdo no espaco de resposta da
FP e Flae ndo implica em perda de informagdo. Ha na verdade um novo paradigma de
resposta das medidas com a inclusdo de duas informagdes diferenciadas: 1. A adicdo de
informacOes como as incertezas e subjetividades descartadas nos célculos das medidas
classicas, considerando assim 0s casos assintomaticos e 2. A informacéo observavel dos graus
de exposicdo na populacdo avaliada conforme o aumento da medida fuzzy; essa informagéo

nao é observavel nas medidas classicas.
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4.5.2 Medidas de associacéo e risco fuzzy baseadas na Teoria de Possibilidades

De acordo com a definicdo das medidas associacgdo e risco classicas RR e OR dadas
por suas equacdes (11) e (12) respectivamente tem-se:

1. Para estimar a RR tem-se o estimador Fuzzy Risk Ratio (FRR) definido em termos
das possibilidades relativas condicionais, e calculado pela seguinte razéo ja apresentada por
Massad et al. (2003):

_poss(D/E)

FRR = — .
poss(D/E)

(28)

No capitulo 5 deste estudo apresenta-se de forma inédita a caracterizacéo desta medida
aplicada estudo real de Sousa et al. (2019).
2. Para estimar a OR no grupo de doentes tem-se a FOR (Fuzzy Odds Ratio) para o

grupo doentes) ja apresentada por Massad et al. (2003):

FOR _ poss(D/E) Aposs(D/E)
doentes 1 0ss(D/E) Aposs(D/E)’

(29)

onde o simbolo A indica um operador de conjung¢ao logica “E”, considerando t-normas.

O FOR para o “doente” dado pela equagdo (12) é calculado como a razao entre os
individuos sob risco e os individuos protegidos, fornecendo um bom estimador de risco. Os
individuos fadados e resistentes ndo contribuem com informacdo sobre a relagdo causal
(MASSAD et al., 2003). A associacdo indicada pelo FOR para “doente” comporta-Se COMo 0
FRR, ou seja, Se 0 FOR4,.nte > 1 indicara associacdo positiva entre a causa e o efeito e se
FOR jpente < 1 indicard associacdo negativa, o que revela um efeito de protecdo do fator

investigado.

3. Propde-se neste trabalho a nova medida Odds Ratio Fuzzy para o grupo ndo doentes
dada pela equacgéo (13) por:

poss(D/E) Aposs(D/E)
FORuao_doentes = = N !
poss(D/E) Aposs(D/E)

onde o simbolo A indica um operador de conjungao logica “E”, considerando t-normas.

(30)

O FORy30_goentes INforma a chance de o individuo ndo adoecer quando ele néo foi

exposto.
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4. Para estimar a RP tem-se 0 estimador Fuzzy Prevalence Ratio (FPR) proposto neste
estudo e calculado pela seguinte razéo:
poss(D/E)
N poss(D/E) "

Da mesma forma que acontece nas medidas classicas, para doencas raras, nas medidas

FPR 31

de associacdo e risco fuzzy: FRR = FOR, como visto em Melo et al. (2020) e considerando t-

normas como nas equacdes (29) e (30).

4.6 O ESTUDO EPIDEMIOLOGICO FUZZY

Propbe-se neste trabalho um estudo denominado de Estudo Epidemiolégico Fuzzy
(EE_fuzzy), que objetiva observar o comportamento grafico estimado da evolugdo da doenca e
exposicdo sofrida pela populacéo. Esse comportamento é resultante do cruzamento dos graus
de pertinéncia associados aos eventos de exposicdo e doenca oriundos da categorizacao
flexivel dos individuos por meio da Teoria dos Conjuntos Fuzzy, equacao (15).

A premissa basica para 0 uso desta nova metodologia de estudo é que o especialista
seja capaz de atribuir diferentes niveis de exposicdo e doenca sofridos pelo individuo, por
meio dos diferentes recursos (exames clinicos, historico do paciente, anotacfes de cuidadores
etc.). Quanto mais fragmentado forem estes niveis, maior serd o numero de informacGes
referentes as interagdes cruzadas de doenca e exposicdo, permitindo mais flexibilidade na
categorizacao do individuo e maior fluidez nos resultados graficos.

As funcdes de pertinéncia de doenca e exposicdo podem ser estimadas a partir, por
exemplo, dos modelos logistico e uniforme respectivamente como sugerido na literatura
(MASSAD et al., 2003; MELO et al., 2020), ou adaptando conforme o comportamento dos
dados a outros modelos.

Exemplificando, a Teoria dos Conjuntos Fuzzy considera-se que: se “D” é o conjunto
fuzzy dos doentes e “D* 0 conjunto fuzzy dos ndo doentes, o grau de pertinéncia do individuo
“x” ao conjunto dos doentes sera determinado por up(x) que pode assumir qualquer valor no
intervalo [0,1]. O valor “zero” indica que o individuo ndo estd doente e “um” indica que ele
esta completamente doente; logo se up(x) = 0.3 entdo up(x) = 0.7.

Sendo assim, cada individuo “x”, recebera o conjunto de graus de pertinéncia ( up (x),
up (%), ug(x) e ug(x)) referentes aos respectivos conjuntos fuzzy (doente, ndo doente,

exposto e ndo exposto). Desta forma é possivel quantificar a transicdo suave do individuo
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entre os eventos, passando a considerar as incertezas e subjetividades antes descartadas na
categorizacao do individuo no estudo epidemioldgico classico.

A Figura 1 apresenta uma animacgdo dos eventos de um estudo epidemioldgico
observacional fuzzy e as possiveis transi¢cdes entre eles, captadas pelas fungdes de pertinéncia.
Cada circulo representa um evento: doente (D), ndo doente (D), exposto (E) e ndo exposto
(E) no estudo. As sobreposicdes entre os circulos representam os processos de transicdo de

adoecimento e exposicao do individuo.

Figura 1 — Transicdo entre os eventos no estudo epidemioldgico fuzzy

S

Fonte: Proposta do autor.

As sobreposi¢des cruzadas entre cada dois circulos destacadas pelas letras “a”, “b”,
“c” e “d”, sdo consideradas na categorizagdo (dicotdmica) como indicado na Tabela 1 no
estudo epidemiologico classico, entretanto as demais sobreposi¢fes cruzadas entre trés e
quatro circulos sdo descartadas. A proposta do EE_fuzzy é considerar todas as sobreposicfes
por meio do vetor de informacdes das pertinéncias do individuo. Por exemplo o individuo “x”
que estd no centro da figura pode ter o seguinte vetor de informacbes de pertinéncias
(up(x) = 0,6; up(x) =04; pp(x) =03e pp(x) =0,7).

A informacdo diferenciada no EE_fuzzy contribuiu para apresentar graficamente o
comportamento das interagOes cruzadas para os diferentes graus de exposicéo e adoecimento
sofrido pela populacdo avaliada. Neste caso 0s casos assintomaticos, com ou sem exposicao,
estdo sendo considerados. A nuvem gréafica resultante do estudo é formada por curvas que
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representam o crescimento ou decrescimento das possibilidades dos graus de exposigédo e
doenca estimados, funcionando como uma situagdo de “dose-resposta” onde a dose ¢ a
exposicao e a resposta é a doenca.

Na secdo 5.1 sera possivel observar o resultado da aplicacdo do EE_fuzzy aos dados do
estudo de real de Sousa et al. (2019).

4.6.1 Categorizando os valores do estudo epidemioldgico fuzzy na tabela 2x2

A ideia é simular uma categorizacdo dicotdmica dos individuos na tabela classica 2x2 usada
nos estudos observacionais segundo os graus de pertinéncia (up(x) e ug(x)) de cada
individuo. Para isso, o pesquisador ou decisor deve escolher, de acordo com o interesse (no
intervalo aberto de 0 a 1), os valores dos graus de exposicéo e doenga, denominados: ponto de
corte de exposicdo ( &) e ponto de corte de doenca ( §p). Os individuos que possuirem graus
de exposicdo maiores que &z e graus de doenca maiores que &p, serdo considerados

respectivamente, expostos e doentes. Assim, os individuos categorizados na casela "a" na

tabela 2x2, por exemplo, seguem a seguinte regra:

a = n? de individuos (D/E) — n? de individuos (up(x) = 6p, ug(x) = 6g). (32)

4.7 MEDIDAS EPIDEMIOLOGICAS DE PROBABILIDADE DE EVENTOS FUZZY

Propomos neste trabalho dois conjuntos de medidas epidemioldgicas calculadas em
termos de probabilidades de eventos fuzzy (ZADEH, 1968), sdo eles: 1. As medidas
epidemioldgicas de frequéncia e 2. As medidas epidemioldgicas de associacéo e risco. Essas
medidas sdo calculadas a partir das probabilidade condicional dos eventos fuzzy.

Para facilitar o entendimento das equacdes das medidas propostas a seguir considera-
se A e B eventos fuzzy; associa-se as informacgfes das tabelas 1 e 2 com as respectivas
equacdes das medidas classicas e chama-se fprob(A/B) a probabilidade do evento fuzzy A
dado que o evento fuzzy B ocorreu.

Desta forma, por exemplo, para a casela “a” da Tabela 2 a probabilidade de evento
fuzzy (ZADEH, 1968) do evento A dado que B ocorreu é obtida por: fprob(A/B) =

P(A/B).ug, onde ug € calculada pelo valor padronizado (pelo valor mdximo) do evento B no

numero de elementosem Ae B

histograma e P(A/B) =

namero de elemntos em B
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A indicacdo de aplicacdo de cada medida proposta nos estudos epidemiolégicos, assim
como a interpretacdo dos valores resultantes, segue a mesma indicagdo da literatura das

respectivas medidas classicas.

4.7.1 As medidas de frequéncia baseadas na probabilidade de eventos fuzzy

As medidas epidemiologicas de frequéncia segundo a probabilidade de evento fuzzy
(ZADEH, 1968) sdo definidas com base nas equacfes das respectivas medidas classicas
(equacOes 6 a 10) como segue.

1. A medida de prevaléncia é denominada Prevalence_ Fuzzy Event (Prg) e definida por:
fprob(D/E) + fprob(D/E)

Pre = b (D/E) + fprob(D/E) + fprob(D/E) + fprob(D/E) (33)

2. As medidas de incidéncia sdo denominadas de Incidence_ Accumulated on the Exposed_
Fuzzy Event (I,¢ rg) € Incidence_ Accumulated in the unexposed _ Fuzzy Event (I4z pg) €

respectivamente definidas por:

B fprob(D/E)
lap_rp = fprob(D/E) + fprob(D/E) (34
fprob(D/E) (35)

Lag re = fprob(D/E) + fprob(D/E)

3. As medidas de chance séo denominadas de Odds in Exposed_ Fuzzy Event (Og rg), Odds in

the unexposed _ Fuzzy Event (Oz rg) e respectivamente definidas por:

_ fprob(D/E)
Og rg = Fprob(D/E)’ (36)
0 oy = LPTODP/E) 37)

) fprob(D/E)
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4.7.2 As medidas de associagao e risco baseadas na probabilidade de eventos fuzzy

Propbe-se neste estudo as medidas de associacdo e risco definidas em termos da
probabilidade de evento fuzzy (ZADEH, 1968). As definicdes partem das equacdes das
medidas de risco classicas, equacgdes (11) a (13).

1. Para calcular a razdo de risco define-se a Risk Ratio_Fuzzy Event (RRpg) calculada por:

_ fprob(D/E)
"8 fprob(D/E)’

2. Analogamente para estimar a razdo de prevaléncia tem-se o estimador Prevalence

RR (38)

Ratio_Fuzzy Event (PRg) definida por:

_ fprob(D/E)
P fprob(D/E)

3. A medida de odds ratio é denominada de Odds Ratio_Fuzzy Event (ORgg) e é definida

PR (39)

como:

_ fprob(D/E) - fprob(D/E)
"8 fprob(D/E) - fprob(D/E)’

OR (40)

4.8 CARACTERIZACAO DO ESTUDO REAL

O estudo fuzzy do TMC associado a IA em mées com filhos menores de um ano, partiu
do estudo do tipo coorte prospectivo de Sousa et al. (2019). A amostra foi coletada entre os
anos de 2013-2014 e composta por maes atendidos em duas maternidades publicas de Jodo
Pessoa no estado da Paraiba - Brasil. O estudo finalizou com 194 mées atendendo o valor
minimo da amostra estimado em 189 observacGes. As informacdes foram coletadas em trés
tempos: 1. No momento do parto; 2. Visita domiciliar no quarto més de nascimento da crianca
e 3. Entrevista, por telefone, no primeiro ano apés o nascimento do filho.

A inseguranca alimentar foi mensurada a partir da Escala Brasileira de Inseguranca
Alimentar (EBIA) (CAFIERO; VIVIANI; NORD, 2018). O risco de diagnéstico de TMC foi
mensurado por meio do Self Response Questionnaire (SQR-20) (BEUSENBERG, 1994).

O banco de dados deste estudo foi composto por trés variaveis do estudo de Sousa et
al. (2019): 1. EBIA que informa o score que mensura a intensidade da IA vivenciada pela
mée, variando de 0 a 14 definidos da seguinte forma: seguranca (E1: EBIA = 0), inseguranca

leve (E2: 1 < EBIA < 5), inseguranca moderada (E3: 6 < EBIA < 9) e inseguranca grave
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(E4: 10 < EBIA < 14); 2. A renda familiar per capita (RPERC) influencia inversamente a
IA (PIPERATA et al., 2016); ou seja, quanto menor o valor de RPERC para um mesmo valor
de EBIA maior sera o grau de exposicdo a IA; 3. SOMA que informa a soma do score que
mensura a intensidade do TMC no instrumento SQR-20, categorizando o individuo como
“normal” (se SOMA = 0 a 6) ¢ “alterado” (se SOMA = 7 a 20), indicando o nivel de sintomas
de TMC nos individuos.

Destaca-se que pertinéncias sdo valores que variam no intervalo [0, 1], logo as
varidveis da exposicdo (EBIA) e doenca (SOMA) seguirdo algumas transformacbes para
atender essa premissa no caso das metodologias baseadas em possibilidades. Essas

transformacdes sao detalhadas nas secdes 4.8.1 e 4.8.2.

4.8.1 Pertinéncia de exposi¢ao

Para as pertinéncias de exposicdo (uz(x)) considerou-se 0s seguintes pontos: 1.
Ordenou-se na ordem crescente a exposi¢cdo a IA segundo a varidvel EBIA para todos 0s
niveis de exposicdo; 2. Cada valor da EBIA foi ordenado segundo a RPERC, na ordem
decrescente, dentro de cada nivel de IA, assim a variavel RPERC calibra a ordem de
intensidade de exposicdo para cada valor da EBIA dentro e entre niveis. Logo para maes com
o0 mesmo valor de EBIA ou valor igual a zero, a intensidade de exposic¢do seguira a ordem da
RPERC; 3. As pertinéncias foram calculadas para serem distribuidas proporcionalmente no
intervalo [0, 1] considerando os niveis de exposicdo a IA sofridos, sem extrapolar o intervalo
total; 4. Considerou-se intervalos de transicdo de 0,05 para garantir a transicdo do individuo
entre os niveis de exposicdo; 5. O nivel de exposicdo de seguranca alimentar (E1) é composto
por 79 maes, engquanto os niveis de inseguranca: leve (E2), moderado (E3) e grave (E4) séo
compostos respectivamente por 89, 12 e 14 computando 115 mées e totalizando a amostra de
194 mées; 6. De acordo com o especialista, para o nivel de seguranca alimentar (E1) quando
EBIA é igual a zero, é razoavel considerar que as pertinéncias variem no intervalo [0, 0,1].
Assim as pertinéncias para o nivel de seguranca E1 foram calculadas por: Ej.; = Ej +
(0,1/79) para j=1,..,79; 7. Os niveis de inseguranca E2, E3 e E4 as pertinéncias foram
calculadas por: Ej,, = E; + EBIA; - (0,3/115) para j = 80,81, ... ,194.

Assim a pertinéncia de exposi¢do varia no intervalo [0, 1], garantindo transi¢do entre
0s niveis de exposicao de 0,05 e resultando nos intervalos E1: [0,00, 0,098], E2: [0,048, 0,57],
E3: [0,52, 0,72] e E4: [0,67, 1,00].
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Considerando um exemplo onde os valores de “j” sdo j = (78,79,80,81) temos que
os respectivos valores da variavel EBIA para os valores considerados de “j” sdo EBIA; =
(0,0,1, 1), os respectivos valores para a variavel RPERC que calibra os valores de EBIA s&o
RPERC; = (100,00; 90,00;1666,67;780,00). Note que os dois primeiros valores de EBIA
estdo no nivel de seguranca alimentar (E1) e os dois Gltimos no nivel de inseguranca alimentar
leve (E2). Desta forma, considerando que ha um decréscimos de 0,05 pontos nos valores de
exposicdo (j = (80,81)) que estdo na regido de transigdo entre os niveis de exposicdo E1 e
E2, os valores calculados para a pertinéncia de  exposicdo  sdo
E; = (0,09747; 0,09873; 0,04873;0,05134).

4.8.2 Pertinéncia de doenca

A funcéo de pertinéncias da doenca (up(x)) seguiu 0 modelo logistico (PRENTICE;
PYKE, 1979) como sugerido na teoria (MASSAD et al., 2003). Esse modelo requer a
informacdo de exposicdo (ug(x)) e do vetor de parametro Beta () que estimara o efeito dos
sintomas da doenca informado pela variavel SOMA. Assim para calcular a pertinéncia do
individuo x;, i = 1,2, ...,194, ter TMC (up(x)) quando se sabe a respeito da sua exposi¢do

(ug(x)) a lA, estima-se:

exp(ug(x;)f)
1+ exp(up(x)B)’

pp(x;) = (41)

onde: B = [Bo, B1, -, Br] € um vetor de pardmetros estimados com base nos dados
observados. A quantidade efi, v i = 1,2, ..., k, representa o odds de ocorréncia do diagnéstico
de TMC.

4.8.2.1 Vetor de parametros betha

A variavel SOMA varia no intervalo 0 a 20. Entretanto valores elevados do vetor 8
provocam valores extremos na funcdo exponencial, distorcendo a informagdo do TMC no
modelo logistico. Considerou-se a transformagao abaixo.

Para definir o intervalo de valores do vetor B considerou-se: 1. Para registrar a
transi¢do entre os estados “normal” e “alterado” do TMC contabilizado pela variavel SOMA,
de acordo com o especialista, é razoavel considerar o vetor £ variando entre os valores

positivos e negativos, passando pelo zero; 2. Transformou-se os valores inteiros de 0 a 20 no



47

intervalo [-5, 5] como sugerido na literatura (MELO et al., 2020); 3. Os valores f; seriam
transformados e distribuidos proporcionalmente de acordo com os valores da variavel SOMA
no intervalo total [-5, 5] da seguinte forma: se SOMA indica nivel de sintomas do TMC
“normal” (0 < SOMA < 6) entdo f8; para i = 1,...,194, varia no intervalo [-5, 0) com
passo 1/6; se SOMA indica nivel de sintomas do TMC “alterado” (7 < SOMA < 20) entao
Bi para i =1,...,194, varia no intervalo (0, 5] com passo 1/14; 4. Assim associou-se a

cada mée observada, o valor da sua respectiva SOMA transformando-o segundo as seguintes

condigdes: Se (SOMA<6) - B;=-5+ (SOMAi . (5/6)) caso contrario, (SOMA >

6) - B; = (SOMA; —6) -(5/14), i =1,..,194; 5. Para garantir a categorizacao flexivel

entre os niveis de sintomas do TMC “normal” ¢ “alterado” considerou-se um intervalo de
transicdo de 0,05 entre estes estados.

Os resultados das metodologias que usam as pertinéncias detalhadas nas secdes 4.8.1 e
4.8.2 serdo mostradas nas sec¢des 5.2.1 e 5.2.2 a seguir. Todo 0 processamento computacional
deste estudo foi realizado pelo software R (R CORE TEAM, 2020).

Para o exemplo visto na se¢do 4.8.1, onde os valores de “j” considerados sdo j =
(78,79,80,81) os valores da variavel SOMA; = (0,4, 14, 6) e o respectivo vetor de valores
para 0 pardmetro Beta sera B; = (—5,000; —1,666; 2,850;0,000). O vetor de pertinéncias
de exposicdo calculado na secdo 4.8.1 foi E; = (0,09747; 0,09873; 0,04873;0,05134).
Desta forma, os respectivos valores calculados para a pertinéncia de doenga sdo up; =
(0,4393; 0,4386; 0,4695; 0,4679), destaca-se que o célculo da pertinéncia da doenca

considera a exposicao e a estimativa do efeito do TMC nos seus calculos.
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5 RESULTADOS
5.1 0 ESTUDO EPIDEMIOLOGICO FUZZY APLICADO AOS DADOS REAIS

A Figura 2 apresenta o estudo epidemioldgico fuzzy do TMC associado a IA em maes
com filhos menores de um ano, descrevendo a evolugdo da nuvem gréfica do processo

gradativo de exposicdo e agravamento da doenca sofrido pela populacéo.

Figura 2 — Grafico do estudo epidemiol6gico fuzzy do TMC associado a exposicao de 1A

o
—

Doenga_TMC

00 02 04 0B 0B

Exposicdo A

Fonte: Dados da pesquisa.

A nuvem é formada por curvas geradas para cada valor do vetor de parametros
B (informacdo da variavel SOMA) , que evolui segundo os graus de exposicdo e doenca de
cada individuo observado na populacéo.

Observa-se na nuvem grafica (Figura 2) que existe uma concentracdo de maes com
aproximadamente pertinéncia de exposi¢cdo menor ou igual a 0,15 e pertinéncia de doenca
menor ou igual a 0,20. Estas médes em sua maioria estdo categorizadas no nivel de seguranca
alimentar (E1 com intervalo [0,00 0,098]). Ha uma quantidade menor de maes transitando no
nivel de exposicdo leve de inseguranca alimentar (E2: [0,048, 0,57]). A faixa da nuvem mais
preocupante sdo as maes que se encontram com pertinéncias de exposic¢ao e doenga acima de
0,7, pois estariam na transicdo entre os niveis de exposi¢do a IA moderada mais elevados (E3:
[0,2, 0,72]) e grave (E4: [0,67, 1,00]) e notadamente com nivel alterado de TMC. Certamente

estas seriam as maes que merecem uma atencdo diferenciada dos gestores de salde para evitar
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desfechos indesejados. A informacéo da figura 2, pode ser complementada com os resultados
das medidas de frequéncia e efeito fuzzy da secdo 5.2.

5.2 AS MEDIDAS EPIDEMIOLOGICAS FUZZY BASEADAS NA TEORIA DE
POSSIBILIDADES

A medida epidemiologica fuzzy baseada na Teoria de Possibilidades consistem em
uma curva grafica que descreve a evolucdo da medida de acordo com a exposicao sofrida pela
populacdo. Ela apresenta um novo paradigma de leitura e informacdo ndo observavel na

respectiva medida cléssica.

5.2.1 Medidas de frequéncia fuzzy

A prevaléncia é a medida mais adequada para indicar a ocorréncia do desfecho neste
estudo. Entretanto como a Incidéncia acumulada nos expostos pode ser considerada para o
periodo total do estudo apresentou-se também a Flae para efeito de entendimento da
caracterizacdo desta medida.

A Figura 3 mostra que a pertinéncia da medida fuzzy Flae para o0 TMC associado a 1A
assume valores no intervalo [0,5, 1]. Verifica-se no desenho da curva que para valores de
exposicdo menores que 0,3539 a Flae € constante e igual a 0,5, ja para valores de exposicdo
maiores ou igual a 0,3539 a Flae aumenta de 0,5 até 0,8564. Ou seja, existe um valor critico
de exposicdo (ug(x) = 0,3539) indicada pela linha vertical pontilhada no gréfico, onde a
possibilidade de adoecer entre os expostos € maior que a possibilidade de ndo adoecer entre
expostos, indicando a entrada de valores incidentes na populagéo.

De outra forma, ha um valor de exposicdo (uz(x) = 0,3539), a partir do qual, ocorre
a entrada de casos incidentes provocando a elevacdo da medida de incidéncia fuzzy (0,5 <
Fl,; < 0,8564).
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Figura 3 — Flae do TMC de acordo com a exposicao a 1A
o
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Fonte: Dados da pesquisa.

A medida de prevaléncia engloba a informacdo da medida de incidéncia, visto que, 0s
casos prevalentes resultam do total de casos na populacdo (novos ou pré-existentes). Assim o
valor da pertinéncia de exposicao (ug(x) = 0,3539) também pode ser observado na curva da
medida de prevaléncia fuzzy.

Na Figura 4 a prevaléncia fuzzy varia no intervalo [0,5, 0,8564] iniciando 0 seu
crescimento desde os primeiros valores da pertinéncia de exposicao e cresce até 0,8564. As
linhas pontilhadas destacam dois pontos no comportamento da FP: 1. O ponto onde a
pertinéncia de exposicédo é igual a 0,3539 mostrando que a curva muda para um crescimento
mais ingreme, este mesmo valor de exposicao indicou, na figura 3, o inicio de crescimento da
Flag; 2. O ponto onde a exposi¢do a IA é igual a 0,8, provocando um salto mais acentuado no
crescimento da FP. Assim entende-se que a FP agrega na sua informacdo os valores de
exposicdo onde ha entrada de casos incidentes somando-se aos casos ja existentes provocando
a elevacdo da prevaléncia na populagdo. Esse conjunto de informacgfes ndo € possivel ser

obtido quando calculamos a medida classica de prevaléncia.
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Figura 4 — FP do TMC de acordo com a exposicao a 1A
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Fonte: Dados da pesquisa.

A Figura 5 apresenta o grafico da medida de odds fuzzy do TMC nos expostos segundo
a pertinéncia de exposi¢do a IA. A linha vertical pontilhada no gréafico indica o valor da
exposicdo onde a curva da FOE muda de trajetoria. Ou seja, a FOE mantém-se constante em
1 para valores da pertinéncia de exposicdo menores que 0,3539, indicando que a chance entre
mées doentes expostas apresentarem agravos € igual as das mées ndo doentes expostas para
exposicao inferior a 0,3539. Entretanto para valores da pertinéncia de exposi¢do a A maiores
ou iguais a 0,3539 e menores ou igual a 1 (0,3539 < ug(x) < 1) a chance de agravos nas
mdes doentes expostas aumenta gradativamente de 1 até 6 vezes mais que nas maes ndo

doentes expostas.

Figura 5 — FOg do TMC de acordo com a exposicao a 1A
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Fonte: Dados da pesquisa.
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Assim as curvas das medidas Flag, FP e FOg indicaram que o valor da pertinéncia de
exposicdo ug(x) = 0,3539 é um ponto critico comum indicando: 1. Um salto crescente na
medida de prevaléncia; 2. O aumento da incidéncia e 3. O aumento da chance de adoecimento
das maes doentes expostas em relacdo as mées ndo doentes expostas.

Outro ponto é que o0s casos assintomaticos estdo sendo considerados em cada uma das
medidas epidemiolodgicas fuzzy, visto que, as medidas consideraram em seus célculos a
transicdo dos individuos entre cada evento e seus complementares para a exposicao e doenga.

Os valores criticos de exposi¢do nas curvas para as trés medidas vao diferir conforme
0 conjunto de dados, pois eles séo resultantes dos calculos das possibilidades condicionais de
doenca e exposicao. Pode-se afirmar que tanto para os dados de Sousa et al. (2019) como para
os valores simulados em Melo et al. (2020), as medidas de frequéncia baseadas nas
pertinéncias de doenca seguindo o modelo logistico, destacam em suas curvas os valores de

exposicao que indicam a entrada de casos incidentes na populacéo avaliada.

5.2.2 Medida de risco fuzzy

Apresenta-se nesta secdo, de forma inédita, os resultados do comportamento grafico da
FRR, medida tedrica definida por Massad et al. (2003), comparando-a a0 comportamento
tedrico esperado apresentado em Melo et al. (2020) e ao valor da razdo de risco (RR) em
Sousa et al. (2019).

Na Figura 6 observa-se que o comportamento da FRR do TMC associado a IA
denominado FRR_TMC (gréafico - a) segundo os valores de exposicao a IA, segue 0 mesmo
padrdo de referéncia da FRR para o estudo tedrico (gréfico - b). A importéncia da informacéo
da FRR_TMC esta no fato de sua curva ser capaz de informar para que intensidades do nivel
(leve, moderado ou grave) de exposicdo a IA a populacdo de mées avaliada encontra-se.

Associando o0s sentimentos dos niveis de inseguranga alimentar aos valores
pertinéncias de exposicdo neste estudo tem-se que os intervalos dos niveis comportam-se da
seguinte forma: 1. No nivel de seguranca alimentar E1: [0,0 a 0,098] ha acesso regular do
individuo em quantidade e qualidade do alimento no dia a dia; 2. No nivel de exposi¢éo leve
E2: [0,048 a 0,57] ha o sentimento de incerteza de acesso ao alimento de qualidade e em
quantidade suficiente no dia a dia; 3. Se o nivel € moderado E3: [0,52 a 0,72] existe a
incerteza de acesso a refeicdo regular dos adultos; 4. Se o nivel é grave E4: [0,67 a 1,00]

existe a angustia entre adultos e criancas de ndo ter o que comer um dia inteiro.
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Em Sousa et al. (2019) considerando todas as maes avaliadas os valores da RR e
intervalo de confianca para o TMC foram respectivamente 1,59 (IC 95%: 1,10 — 2,31). Estas
mées possuem razao de risco de diagnostico do TMC variando de 1,10 a 2,31 vezes mais que
aquelas que ndo foram expostas com 95% de confianca. Entretanto ndo é possivel saber, a
partir destas informacdes, para quais niveis de exposicdo a IA teremos este risco de TMC. A
medida classica resume a informacao do risco a estes nimeros, ndo permitindo que se observe
como este risco comporta-se para valores “mais ou menos” leves, moderados ou graves de

inseguranca alimentar.

Figura 6 — FRR_TMC segundo a exposi¢do a IA (grafico - a) e FRR tedrica segundo pertinéncia de
exposicao (gréfico - b)
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Fonte: Dados da pesquisa.

A Figura 7 apresenta um corte na informacéo da curva da FRR_TMC (gréfico - a) para
facilitar a observacdo do valor da RR e seu respectivo intervalo de confianca indicados pelas
linhas pontilhadas no gréfico, deixando claro como a curva da medida fuzzy complementa a
informacao final do risco do TMC associado a IA.

Assim, considerando a medida cléssica (RR = 1,59) e intervalo de confianca (IC 95%:
1,10 — 2,31), o primeiro ponto a destacar na Figura 7 é que, para estes valores do RR e IC, as
pertinéncias de exposicdo a IA correspondentes na curva da FRR, segundo a categorizacdo
fuzzy, séo respectivamente 0,61 para o RR e intervalo de [0,52 a 0,68] para o IC. Ou seja, as
pertinéncias correspondentes tanto para 0 RR quanto para os valores do IC encontram-se no
nivel de exposicdo a IA de inseguranca moderado (E3: [0,52 a 0,72]). O segundo ponto a
destacar é que o limite inferior de E3 (0,52) alcanca as maes que estdo na transi¢do entre o
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nivel de inseguranca leve (E2: [0,48 a 0,57]) e moderada, ja o limite superior de (0,68)
alcanca as maes que estdo na transicdo entre a inseguranga moderada e grave (E4: [0,67 a
1,00]).

Outro ponto é que maes com pertinéncias de exposicdo a IA variando no intervalo
[0,52 a 0,68] possuem uma situacdo financeira critica visto que a renda familiar per capita
varia entre R$ 50,00 e R$ 225,00.

Figura 7 — Corte na curva FRR_TMC segundo a exposicédo a IA

w0

FRR_TMC
10 15 20

00 05

| | | | |
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

Fonte: Dados da pesquisa.

Assim fica claro que a informacdo da FRR_TMC complementa o estudo do risco do
transtorno mental comum associado a inseguranca alimentar em maes com filhos de até um
ano, na cidade de Jodo Pessoa, no estado da Paraiba - Brasil.

As medidas FOR e FRP ndo sdo adequadas neste tipo de estudo epidemioldgico, por

isso ndo foram apresentadas.

5.3 AS MEDIDAS EPIDEMIOLOGICAS BASEADAS EM PROBABILIDADE DE
EVENTOS FUZZY

Apresenta-se aqui 0 segundo conjunto de medidas de frequéncia e efeito fuzzy
calculadas com base na segunda metodologia proposta a Teoria das Probabilidades de
Eventos Fuzzy.

Para a obtencdo das medidas epidemioldgicas de frequéncia e risco de probabilidade
de eventos fuzzy necessita-se obter os valores das probabilidades condicionais e valores das

pertinéncias de acordo com as Tabelas 4, 5 e 6.
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Na Tabela 4 as probabilidades condicionais séo calculadas na linha. Por exemplo na
primeira linha onde h4 41 mées doentes (sintomas de TMC alterado) e expostas ao nivel 2
(inseguranca alimentar leve) a probabilidade condicional destas 41 maes estarem doentes
sabendo que foram expostas ao nivel 2 de exposicdo € 0,4606. Ainda na primeira linha da
Tabela 4 onde ha 48 maes ndo doentes (sintomas de TMC normal) e expostas ao nivel 2
(inseguranca alimentar leve) a probabilidade condicional destas 48 mades estarem doentes

sabendo que foram expostas ao nivel 2 de exposicédo é 0,5393.

Tabela 4 — Probabilidades condicionais de doenca (D) do TMC segundo o nivel
de exposicdo (E: exposto, E:ndo exposto) a IA do estudo real

Exposicdo Doente (D) N&o Doente (D) Total
(niveis) Alterado (7 — 20) Normal (0 — 6)
mées P(D/E) mées P(D/E)

E2 41 0,4606 48 0,5393 89

E3 08 0,6666 04 0,3333 12

E4 09 0,6428 05 0,3571 14

E1 (NExp) 25 0,3165 54 0,6835 79
Total - 83 0,4278 111 0,5721 194

Fonte: Proposta do autor com base no banco de dados de Sousa et al. (2019).

Na Tabela 5 as pertinéncias de exposi¢do sdo calculadas para cada nivel de 1 a 4. Por
exemplo na primeira linha onde ha 89 maes foram expostas ao nivel 2 (inseguranca alimentar
leve) representa uma fracdo de 0,4588 da amostra (89/194 = 0,4588). Essa € a maior
proporcdo do histograma dos dados (dos niveis de exposi¢do), assim todas as proporcoes de
mées nos niveis de exposicdo (E2, E3, E4 e E1), serdo divididas por 0,4588 resultando na
pertinéncia de exposicdo das mdes para o respectivo nivel de exposicdo a inseguranca

alimentar.

Tabela 5 — Pertinéncias de exposi¢do (uz(x)) dos eventos do estudo

real
Exposicdo Padronizado pela frequéncia maxima do histograma
Niveis  mées e (x) te(x)
E2 89 0,4588/0,4588 = 1,000 0,0000
E3 12 0,0618/0,4588 = 0,1347 0,8653
E4 14 0,0722/0,4588 = 0,1573 0,8427
E1(NExp) 79 0,4072/0,4588 = 0,8875 0,1125

Fonte: proposta do autor com base no banco de dados de Sousa et al. (2019).

Na Tabela 6 as pertinéncias de doenca séo calculadas para cada nivel de TMC. Por
exemplo na primeira linha onde ha 11 maées ndo doentes (sintomas de TMC normal)
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representa uma fracdo de 0,5721 da amostra (111/194 = 0,5721). Essa é a maior proporcao do
histograma dos dados (dos niveis de doenca), assim todas as proporc¢des de mées nos niveis de
doenca e ndo doenca, serdo divididas por 0,5721 resultando na pertinéncia de doenca e nédo
doenca das médes. Destaca-se que poderia haver diferentes niveis de doenca, mas o

procedimento seria 0 mesmo.

Tabela 6 — Pertinéncias de doenga (up (x)) dos eventos do estudo real
Padronizado pela frequéncia. méxima do histograma

Doenca
Soma  TMC  mdes pp (x) o (x)
00--06 Normal 111 0,5721/0,5721 =1,0000 0,0000
07 --20 Alterado 83 0,4278/0,5721 = 0,7477 0,2522

Fonte: proposta do autor com base no banco de dados de Sousa et al. (2019).

Assim as medidas epidemioldgicas de frequéncia de probabilidade de eventos fuzzy
calculadas de acordo com as respectivas equacdes (33), (34) e (36) foram as seguintes:
PFE = 0,4‘088, IAE_FE = 0,504‘3 e OE_FE = 1,0174‘ .

5.3.1 Medidas de frequéncia de probabilidade de eventos fuzzy

As medidas epidemiologicas de frequéncia classicas calculadas segundo as respectivas
equacoes (6), (7) e (9) para o estudo de Sousa et al. (2019) foram: P = 0,4278, I,z = 0,5043
e O = 1,0175. Observa-se que o valor da Ppy apresentou uma diminui¢do no valor quando
comparada a medida de prevaléncia classica (P) de 0,019 pontos, indicando uma diminuicao
na proporgéo de casos prevalentes na populagéo. Entretanto para as demais medidas (I4 rg ©
Og rg) 0s valores corroboraram com as respectivas medidas classicas. Logo o acréscimo de
informacdo do indicador Pgy reduziu o valor da prevaléncia enquanto nos indicadores I g €
O rg 0 acréscimo de informacéo néo alterou o valor destes indicadores quando comparados

com os indicadores classicos.

5.3.2 Medidas de associacao e risco de probabilidade de eventos fuzzy

As medidas de associagdo e risco para o estudo de Sousa et al. (2019) foram
respectivamente RR = 1,59 com intervalo de confianga (IC) de 95% variando [1,10 a 2,31] e
OR = 2,20 com IC de 95% variando [1,16 a 4,20]. J& as medidas de associacdo e risco de

probabilidade de eventos fuzzy resultaram nos seguintes valores: RRpr = 2,31 € ORpg =2,19.



57

Observa-se que enquanto os valores da odds ratio praticamente corroboraram nas duas
metodologias, a RRpz alcancou o mesmo valor do limite superior do IC da medida classica.

Esta claro que houve um aumento da RRpz quando comparada & RR. Entende-se que
esta diferenca “a mais” na RRp esta refletindo uma incluséo de informacdo na medida fuzzy
que ndo esta sendo considerada na medida cléssica.

Por outro lado, os numeradores das duas medidas sdo compostos da medida de
incidéncia nos expostos a IA, que como visto na secdo 5.3.1, obtiveram o mesmo valor
estimado Iz = 0,5043 = I4; pg. Os denominadores para as duas medidas s&o compostos
pela incidéncia nos nao expostos. Percebe-se, portanto, que o valor do denominador na RRyg
€ menor que na RR, ou seja, a informacédo agregada devido as pertinéncias na RRyg reflete-se
na incidéncia nos nao expostos indicando, portanto, que a exposicao a IA oferece maior risco

de TMC entre os expostos.
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6 DISCUSSAO

O conjunto de novas medidas epidemioldgicas propostas neste estudo € motivado pela
busca de indicadores epidemioldgicos que agreguem mais informagdo em seus resultados
oferecendo um diferencial para o suporte a tomada de decisdo dos gestores de saude publica
no tocante a epidemiologia fuzzy.

A cronologia desta tese evoluiu da seguinte forma: 1. Partiu-se das pertinéncias
construidas com base na Teoria dos Conjuntos Fuzzy, cruzou-se as pertinéncias dos eventos
do estudo e obteve-se os resultados do estudo epidemiolégico fuzzy; 2. Associando a medida
de possibilidade as pertinéncias do estudo epidemiolégico fuzzy obteve-se as novas medidas
epidemioldgicas baseadas na Teoria de Possibilidades propostas neste estudo; e 3. Propds-se
as medidas epidemiologicas de frequéncia e efeito baseadas na Teoria das Probabilidades de
Eventos Fuzzy.

As metodologias consideradas nesta tese (estudo epidemioldgico fuzzy, medidas fuzzy
baseadas na Teoria de Possibilidades e medidas baseadas em probabilidade de eventos fuzzy)
foram definidas para os estudos epidemiologicos classicos observacionais. Contudo é possivel
aplicar essa metodologia a qualquer estudo de comparagdo de grupos, pois trata-se apenas da
forma de categorizar o individuo nos eventos. A premissa basica para a categorizacdo fuzzy é
a gradacdo da informacdo de exposicdo e doenca. Isso é possivel quando o especialista é
capaz de atribuir esses diferentes graus, por meio dos diferentes recursos (exames clinicos,
historico do paciente, anotac6es de cuidadores etc.).

No desenvolvimento do estudo epidemioldgico fuzzy (EE_fuzzy) além de ser
necessario a gradacdo da informacdo de exposi¢cdo e doenca por parte do especialista para
aplicar a metodologia, existiu ainda a necessidade da adequacao dos modelos de previséo para
os dados das pertinéncias dos eventos, garantindo que esses valores variassem no intervalo [0,
1]. Feito isso cruzou-se facilmente as pertinéncias resultando na nuvem gréfica do estudo que
facilitou o entendimento e complementacao da informacéo das medidas fuzzy propostas ou ja
existentes. A nuvem grafica se molda ao longo dos graus de pertinéncia permitindo uma
situacdo de avaliagdo similar de “dose resposta”, onde a exposicao ¢ a “dose” e a doenga ¢ a
“resposta”. Pode-se observar sob que valores de exposicdo e doenca a populacdo esta mais
concentrada e como isso reflete-se no comportamento das medidas derivadas deste estudo.
Essa informagdo auxilia a tomada de decisdo dos gestores de salde a atuar com maior
urgéncia entre aqueles que estdo mais graves, impactando no aumento das medidas, e de

forma preventiva entre 0s que estdo em situacdo mais leve de exposicao e doenca.
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Quanto as medidas epidemioldgicas fuzzy propostas nesta tese as duas metodologias
de célculo para o conjunto de novas medidas oferecem uma informacéo diferenciada nao sé
entre elas, mas também das medidas epidemiolodgicas classicas. Na metodologia baseada na
Teoria de Possibilidades as medidas apresentam-se em forma de curvas, mudando o
paradigma de leitura das medidas epidemioldgicas. As curvas descrevem a evolugdo do
crescimento do respectivo indicador segundo a exposi¢do sofrida pela populagdo avaliada.
Esse diferencial oferecido por essas medidas epidemioldgicas ndo é observado nas medidas
epidemioldgicas classicas.

J& a metodologia baseada na Teoria das Probabilidades de Eventos Fuzzy as medidas
epidemioldgicas apresentam-se em valores numéricos como nas medidas epidemiol6gicas
classicas e o seu diferencial esta na incorporacdo da informacdo da pertinéncia do evento
calculada com base na padronizacdo maxima do histograma. Esse diferencial apontou
igualdades e desigualdades (para mais e para menos) entre os resultados para 0s mesmos
indicadores, 0 que mostra que a informagao incorporada contribui no resultado das medidas.
Certamente a continuidade de estudos buscando avaliar a acurécia destes indicadores frente a
outros conjuntos de dados reais trara mais esclarecimentos a respeito da contribuicdo desta
informagéo.

Para avaliar tanto as medidas baseadas na Teoria das Probabilidades de Eventos Fuzzy
como as medidas de frequéncia e risco baseadas na Teoria de Possibilidade Fuzzy, partiu-se
de um estudo real do tipo coorte prospectivo. O estudo ocorreu nos anos de 2013-2014 e a
amostra foi composta por mées atendidas em duas maternidades publicas de Jodo Pessoa no
estado da Paraiba.

A informacdo das novas medidas de frequéncia fuzzy baseadas na Teoria de
Possibilidades apresentou um diferencial de informacdo que contribuem nos seguintes pontos:
1. Introduzem nos seus calculos as incertezas e subjetividades inerentes ao processo de saude
por meio da categorizacao flexivel; 2. Os casos assintomaticos sdo considerados nas curvas
das medidas; 3. O crescimento da medida ¢é avaliado segundo o aumento da pertinéncia de
exposicao ao risco em estudo e 4. Destaca 0s pontos criticos de exposi¢cdo onde o nimero de
casos é alavancado apontando o salto de crescimento das medidas.

Ja a informacdo da caracterizacdo da FRR aplicada aos dados do TMC associado a 1A
(FRR_TMC) contribui para os gestores de saude a identificar: 1. Os valores de exposicao
criticos que desencadeiam o aumento da prevaléncia e odds do TMC nas médes expostas aos
diferentes niveis de IA; e 2. A FRR_TMC além de apresentar o aumento da razdo de risco

segundo a gradacdo da exposicao, auxilia a tomada de decisdo diferenciada para as faixas da
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populagdo que sofrem graus de exposicdo com intensidades “mais ou menos” leves,
moderados ou graves.

Quanto a informacéo das medidas baseadas na Teoria das Probabilidades de Eventos
Fuzzy observou-se que houve um diferencial de informacao incorporado tanto nas medidas de
frequéncia quanto nas medidas de risco. A combinacdo da analise dos resultados da razdo de
risco de probabilidade de eventos fuzzy com o conjunto de medidas de frequéncia deixou claro
que a exposicdo a inseguranca alimentar aumenta o risco do transtorno mental comum na
populacdo de maes avaliada.

Por fim, a informagdo das medidas fuzzy de frequéncia e risco baseadas em na Teoria
de Possibilidades (propostas e ou avaliadas neste estudo) assim como as medidas baseadas na
Teoria das Probabilidades de Eventos Fuzzy propostas, no minimo complementam de forma
satisfatoria as medidas classicas e aumentam a carga informacional das medidas de frequéncia

e risco do desfecho epidemioldgico em estudo.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

A contribuicdo das novas medidas epidemioldgicas fuzzy se da pela incorporacao das
incertezas e subjetividades inerentes aos processos de exposicdo e adoecimento naturais da
area de salde que vém sendo desconsideradas no calculo das medidas epidemioldgicas
classicas. Esse diferencial da carga informacional introduzida nas medidas fuzzy € originado
pela categorizacao flexivel do individuo no evento obtido por meio da fungédo de pertinéncia
definida pela Teoria dos Conjuntos Fuzzy.

A principal contribuicdo deste estudo estad na obtencdo de informagdes indicadoras
mais préximas da realidade da populacdo para o suporte a tomada de decisdo dos gestores de
salde, possibilitando auxiliar a otimizacao do direcionamento dos recursos e determinacao de
politicas de combate e ou controle dos fendmenos epidemioldgicos investigados.

As medidas epidemioldgicas fuzzy modeladas com base na Teoria das Probabilidades
de Eventos Fuzzy apresentaram como resultado alguns indicadores que corroboraram com 0s
indicadores classicos e outros diferiram (para mais e/ou menos do valor classico). Fica,
portanto, a oferta de uma informacédo incerta e/ou subjetiva que esta presente na fonte de
informacgdes epidemioldgicas revelada pelos indicadores fuzzy, que é descartada no célculo
dos indicadores classicos.

O trabalho de tese também contribuiu com propostas de um estudo epidemiol6gico
fuzzy; a proposta de medidas epidemioldgicas de frequéncia fuzzy e a razdo de prevaléncia
fuzzy (baseadas na Teoria de Possibilidades). Tanto o estudo epidemioldgico quanto algumas
medidas propostas foram avaliadas segundo os resultados reais do estudo do transtorno
mental comum associado a inseguranca alimentar em maes com filhos menores de um ano,
em duas maternidades publicas de Jodo Pessoa, no estado da Paraiba - Brasil. Destaca-se
ainda a contribuicdo da caracterizagdo teorica e avaliacdo para os dados de um estudo real da
curva da FRR, pois embora sua equacao ja houvesse sido apresentada, ela ainda ndo havia
sido avaliada em dados reais. Contribuiu-se assim, do ponto de vista dos resultados aplicados,
para a gestdo em salde proporcionando informacdes indicadoras para auxiliar no
desenvolvimento de acBes e direcionamento de recursos voltados a assisténcia materno-
infantil acometida pelo transtorno mental comum associado a inseguranca alimentar.

Nem sempre € possivel obter a informacdo da gradacdo de exposicdo e doenca nos
estudos epidemioldgicos, mas existe a viabilidade da obtencdo desta informacéo nos estudos
controlados. Para a obtencdo das medidas epidemioldgicas fuzzy baseadas na Teoria de

Possibilidades a experiéncia do especialista € de grande importancia, visto que se necessita



62

definir a transicdo entre os niveis de exposi¢do e adoecimento avaliados. As medidas que
usam essa teoria oferecem um diferencial importante e auxiliam os decisores de salde a tracar
estratégias de intervencdo evitando desfechos indesejaveis, visto que, elas oferecem a
trajetdria grafica do crescimento de cada indicador segundo os niveis de exposicao sofridos e
essa informac&o ndo é obtida nas medidas classicas.

O caréter interdisciplinar do estudo, é capaz de contribuir em vérias areas do
conhecimento da Saude e das Ciéncias Exatas. A expectativa é que as medidas
epidemioldgicas fuzzy desenvolvidas contribuam com o fortalecimento dos indicadores
epidemiol6gicos por meio da Teoria dos Conjuntos Fuzzy, da Teoria de Possibilidades e
Teoria das Probabilidades de Eventos fuzzy. Este conjunto de teorias favorece a modelagem
de indicadores com uma carga informacional epidemiol6gica mais proxima da realidade, da
populacdo investigada, que podem também servir de base para a construcdo de outros

sistemas de apoio a decisao.

7.1 TRABALHOS FUTUROS

Quanto a trabalhos futuros, sugere-se a expansdo do conjunto de medidas
epidemioldgicas fuzzy aplicando as metodologias abordadas para as demais medidas nédo
consideradas neste estudo e considerando uma analise de sensibilidade quando possivel; usar
a variacdo de t-normas e t-conormas para o calculo das medidas baseadas em possibilidades e
o0 desenvolvimento de outras metodologias para o calculo de medidas epidemiolégicas usando
por exemplo a probabilidade fuzzy proposta por Buckley (2005). Quanto a parte
computacional sugere-se a criacdo de um software capaz de calcular todo o conjunto de

medidas ja proposto disponibilizando-o ao publico de interesse.
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