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Resumo: Neste artigo, investigamos o aprendizado de maquina baseado na modelagem
matematica envolvendo modelos bayesianos x conexionistas, aplicado no auxilio ao diagnéstico de
eventos epilépticos (EES) e eventos ndo epilépticos (ENES). Para esta finalidade alguns algoritmos
de aprendizado de maquina foram comparados incluindo o aprendizado conexionista através das
regras Delta Generalizada, Hebb, Oja, juntamente com o aprendizado em redes bayesianas. Foram
considerados para este estudo 122 pacientes 0s quais apresentavam sintomas relacionados com
EEs e ENEs. Os resultados empiricos desta pesquisa indicam que: (1) ambas as abordagens
bayesianas e conexionistas sdo bastante similares, mostrando que os resultados sdo coerentes,
mesmo utilizando heuristicas distintas; (2) o indice de acertos de casos positivos (EES), por meio
da modelagem bayesiana pode estar relacionado com a facilidade de implementacdo das
probabilidades condicionais. Concluiu-se, portanto, que os modelos investigados fornecem
informagdes importantes para o desenvolvimento de novas pesquisas tanto na area bayesiana como
na &rea conexionista.
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Abstract: In this article, we investigated the machine learning based on the mathematics
modeling bayesian and connectionist, applied to support in the diagnostic of epileptic events (EES)
and non-epileptic events (NEEs). To this end, some algorithms of machine learning were
compared including the connectionist learning through Generalized Delta, Hebb and Oja rules
learning, with the learning in Bayesian Networks. There were considered to this study 122 patients
which showed symptoms related to EEs and NEEs. The empiric results of this search indicate that:
(1) both bayesian and connectionist approaches are too similar, revealing consistent results, even
using distinct heuristics; (2) the indices of positive cases (EESs), from the bayesian modeling may
be related to the facility of the implementation of the conditional probabilities. It was concluded,
therefore that the investigated models give important information to the development of new
searches as in the bayesian field as in the connectionist field.
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1 Introducao

Epilepsia ¢ uma condi¢do do sistema nervoso central que afeta em torno de cinquenta milhdes de pessoas
no mundo e em qualquer tempo. Consiste duma desordem neuroldgica cronica caracterizada por crises
recorrentes e ndo provocadas [1]. Crises epilépticas sdo eventos clinicos que refletem uma disfun¢ao temporaria
de um conjunto de neurdnios de parte do encéfalo, conhecidas como “crises focais”, ou de uma area mais
extensa, envolvendo simultaneamente os dois hemisférios cerebrais, chamadas de “crises generalizadas” [2]. O
desafio diagndstico sdo os chamados “pacientes mistos”, portadores de eventos epilépticos (EEs) e de eventos
nao epilépticos (ENEs) [3].
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A area da inteligéncia artificial (IA) possui métodos e técnicas para trabalhar questdes complexas,
principalmente no auxilio ao diagnoéstico médico. Dessa forma, surge a necessidade de se investigar a
aplicabilidade de diferentes modelagens matematicas relacionadas com a area da inteligéncia computacional
(IC), as quais podem ajudar a classe médica na solug@o de problemas complexos, levando a um indice maior de
acertos. A area da IC compreende a teoria e a aplicagdo de técnicas computacionais inspiradas em fendmenos
naturais que incluem redes neurais artificiais (RNAs), logica Fuzzy e computagdo evoluciondria [4].
Caracteristicas bdasicas desses sistemas encontram-se na representacdo do conhecimento inexato, que seria
impossivel de representar por meio das técnicas tradicionais.

Atualmente existe um grande interesse na aplica¢do de técnicas de aprendizagem de maquina aplicadas
no auxilio ao diagnéstico médico. Entre as técnicas ndo lineares pesquisadas encontra-se a area de RNAs, com os
trabalhos de [5], [6], [7], [8], [9] e [10], incluindo a area de redes bayesianas (RB) ([11], [12], [13], [14] e [15]),
entre outros.

Nesta pesquisa sdo investigadas a aprendizagem de maquina baseada na modelagem matematica
bayesiana x conexionista.

2 Modelagem Matematica Bayesiana

Segundo Rich e Knight [16], RBs sao grafos aciclicos dirigidos que representam dependéncias entre
varidveis num modelo probabilistico. Os nos representam as variaveis aleatdrias com medidas de incerteza
associadas, ao passo que os arcos representam a influéncia causal direta entre as varidveis conectadas, e a forga
dessas influéncias é quantificada por probabilidades condicionais.

As RBs sdo adequadas para trabalhar com dados sob condi¢des de incerteza para representar
conhecimento probabilistico e seu aprendizado esta diretamente relacionado com as probabilidades condicionais
e incondicionais que ocorrem entre as varidaveis de entrada [12]. Por ser fundamentado na teoria da
probabilidade, o raciocinio probabilistico ¢ uma das grandes vantagens das RBs, ou seja, é possivel tomar
decisdes racionais mesmo quando ndo ha informagdes suficientes para provar que uma determinada agdo
funcionara corretamente.

Segundo Dutra e Marques [15], as pesquisas sobre RBs tiveram inicio na década de 1990. A partir dai, as
RBs estdo sendo utilizadas para solucionar varios tipos de problemas em diversas areas. Também conhecidas
como “redes causais”, as RBs sdo caracterizadas por um poderoso formalismo que representa o conhecimento
em um determinado dominio e também pelas incertezas associadas a este dominio.

Para construir uma RB para auxilio ao diagnostico médico, é necessaria a realizagao das seguintes etapas:
(1) obtengdo de dados, (2) modelagem do dominio, (3) refinamento da rede inicial, e (4) validagdo da rede com
rela¢do a novos casos [17]. Segundo a autora, dois tipos de calculos sdo realizados por uma RB: (1) atualizagdo
de crengas, que consiste no calculo de probabilidade das variaveis aleatorias e (2) revisdo de crengas, a qual se
refere a obtengdo das probabilidades das hipdteses, juntamente com a identificagdo da hipdtese diagndstica que
apresenta maior valor. Em uma RB pode-se observar a propagac¢do de uma informagdo de entrada em toda a
rede, permitindo, dessa forma, observar a quantidade de informagdo que trafega na rede. Este processo ¢
realizado por meio do teorema de Bayes.

2.1 Teorema de Bayes

O teorema de Bayes constitui 0 mecanismo no qual a medida de certeza de uma determinada hipotese H
(diagnostico) seja calculado, dado uma evidéncia £ (sintoma), a qual condicionalmente devera ser dependente de
H [18].

As probabilidades bayesianas sdo consideradas uma teoria estatistica de evidéncias. A noc¢do fundamental
da estatistica bayesiana é fundamentada na probabilidade condicional, como pode ser observado em (1):

P(H/E) (1

Segundo Rich e Knight [16], esta expressdo esta relacionada com a probabilidade da hipotese H, dado que
observamos a evidéncia E. Para computa-la, € preciso levar em consideragdo a probabilidade prévia de H e até
que ponto E fornece evidéncias de H.
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Onde:
P(H;\E) = probabilidade da hipétese H; ser verdadeira, dada a evidéncia E;
P(E\H,;) = probabilidade de observar a evidéncia E, dado que a hipotese H; seja verdadeira;

P(H;) = probabilidade a priori de que a hipdtese i seja verdadeira na auséncia de qualquer evidéncia
especifica. Esta probabilidade ¢ chamada de “probabilidade prévia”.

O teorema de Bayes baseado em [18] pode ser observado em (2).

P(H/E) = P(E/;'()E’;P(H) @

De acordo com a formula, a probabilidade de uma hipétese H ocorrer, dado uma evidéncia E, ¢ definida
como a probabilidade das evidéncias dadas as hipoteses multiplicada pelas probabilidades das hipoteses. Este
valor ¢ dividido pela probabilidade das evidéncias.

De acordo com Dutra e Marques [15], para aplicagdo da regra de Bayes sdo necessarios trés termos: uma
probabilidade condicional e duas incondicionais.

Considera-se o seguinte exemplo de diagnostico médico: um médico especialista sabe que um paciente
com uma crise generalizada ap6s perder a consciéncia (causado por um desmaio) pode ter “mordido a lingua”
em 50% dos casos. Porém, o médico também conhece algumas probabilidades incondicionais, pelas quais uma
crise generalizada atinge 1/50000 de individuos, e a probabilidade, a priori, de alguém ter “mordido a lingua”
durante o desmaio ¢ de 1/20.”

Consideram-se entdo, £ (evidéncia = morder a lingua = sintoma) ¢ H (diagnostico = crise generalizada),
respectivamente, como a probabilidade incondicional de um paciente ter “mordido a lingua” e a probabilidade
incondicional de um paciente ter uma crise generalizada. Desta forma:

P(E/H) = 1/2 (probabilidade de ter “mordido a lingua” tendo uma crise generalizada)

P(H) = 1/50000 = 0,00002

P(E) = 1/20 = 0,05

Aplicando a regra de Bayes, como pode ser observado em (3):

P(H/E) = (P(E/H) * P(H)) / P(E) 3)

P(H/E) =((1/2) * (1/50000)) / (1/20) = 0,00001 / 0,05 = 0,0002 = 1/5000

Este exemplo mostra que ¢ esperado que apenas um em 5.000 pacientes que tenham “mordido a lingua”
seja uma crise generalizada. Observe-se que, apesar de o paciente ter “mordido a lingua” nos casos de crise
generalizada (0,5), a probabilidade de ele ter uma crise generalizada continua pequena. Isso ocorre pelo fato de a

probabilidade incondicional do individuo ter “mordido a lingua” ser maior que a probabilidade de ser uma crise
generalizada.

2.2 Construindo uma Rede Bayesiana

Nesta pesquisa, para efeitos de comparagdo com os modelos conexionistas, foram coletadas informagdes
a partir do médico especialista na 4rea da neurologia®. A base de conhecimentos foi construida com a shell
Netica [19], possuindo 122 pacientes cadastrados. As probabilidades de ocorréncia dos sintomas foram definidas
em conjunto com o médico neurologista. Foram analisadas as evidéncias (sintomas) de entrada para obter a
definigdo das hipoteses de saida (diagnosticos).

Dessa forma, as caracteristicas referentes aos ENEs implementadas nos modelos bayesianos foram: (1)
Quadros classicos de conversdo, (2) Distarbios de sensibilidade e da atividade sensorial, (3) Fatores
emocionais/fisicos, (4) Transtornos, (5) Sincopes, (6) Distirbios. Ja as caracteristicas referentes aos EEs sdo: (7)

3 Hugo José Teixeira de Caralho, médico neurologista do Hospital da Cidade e Hospital Sdo Vicente de Paulo da cidade de
Passo Fundo/RS.

Revista Brasileira de Computagdo Aplicada (ISSN 2176-6649), Passo Fundo, v.1, n. 1, p. 53-64, set. 2009 55



Sinais e sintomas parciais, (8) Durante o desmaio “viu” alguma coisa, (9) Durante o desmaio “ouviu” alguma
coisa, (10) Durante o desmaio mordeu a lingua, (11) Durante o desmaio machucou-se, (13) Tempo de duracdo
do desmaio, (13) Eventos pods-criticos, e (14) Sinais e sintomas generalizados. Essas caracteristicas estdo
relacionadas com as variaveis de entrada.

A variavel de saida estd relacionada com a definicdo do diagndstico pelo especialista, ou seja, se o
paciente apresentou um EE ou um ENE, de acordo com os sintomas apresentados.

Foram implementados trés modelos de redes bayesianas: (1) considera apenas a presenga ou auséncia do
sintoma (Sim/Nao); (2) foi elaborado a partir da base de dados; (3) foi elaborado a partir da definicdo das
varidveis pelo médico neurologista. Os modelos dois e trés consideram para a implementagdo a frequéncia de
ocorréncia dos sintomas (as vezes, frequentemente e sempre). Os modelos bayesianos possuem 14 variaveis de
entrada ¢ uma variavel de saida, definidas em conjunto com o médico especialista.

A Figura 1 mostra o primeiro modelo bayesiano implementado a partir da base de dados.
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Figura 1. Primeiro Modelo Bayesiano

A Figura 1 mostra a saida da rede, de acordo com os sintomas apresentados pelo paciente, obtidos a partir
da base de dados. Apos os calculos, observa-se que o paciente que apresenta os trés sintomas (tempo de duracdo
do desmaio até um minuto; eventos pos criticos e sinais e sintomas generalizados) possui 98,1% de chances de
ser um paciente com um EE.

A Figura 2 mostra o segundo modelo bayesiano implementado a partir da base de dados, incluindo as
varidveis as_vezes, frequentemente e sempre.
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Figura 2. Segundo Modelo Bayesiano

De acordo com a Figura 2, observa-se que o paciente que apresenta os mesmos trés sintomas do primeiro
modelo possui 90,0% de chances de ter um EE.
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Perceberam-se neste modelo alguns problemas no funcionamento da rede, ou seja, como a base de dados
dos pacientes ¢ pequena, alguns sintomas ndo foram contemplados, recebendo o valor de 1%, o que levou a rede
a apresentar algumas incoeréncias. Mesmo com esses problemas, a rede obteve uma sensibilidade satisfatoria,
como ¢ mostrado na se¢ao dos resultados finais.

O terceiro modelo ¢ semelhante ao segundo. Para a implementacdo desse modelo, utilizou-se a mesma
base de testes do segundo modelo; a descri¢do das variaveis de entrada e da variavel de saida também ¢ a mesma
do segundo modelo. A unica alteragdo em relacdo ao segundo modelo é que as probabilidades condicionais
foram obtidas a partir do especialista de dominio, como mostra a Figura 3.
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Figura 3. Terceiro Modelo Bayesiano

A Figura 3 mostra a saida da rede de acordo com os sintomas apresentados pelo paciente. Apods os
calculos das probabilidades condicionais, observa-se que o paciente que apresentou os trés sintomas possui
92,6% de chances de ser um paciente com EE. De acordo com a figura, o que diferiria o segundo modelo do
terceiro ¢ o fato de que no segundo, os valores de entrada de cada sintoma foram obtidos a partir da base de
dados, ao passo que no terceiro foram obtidas com o auxilio do especialista.

Para efeitos de comparagdo, na implementag@o dos trés modelos bayeseianos foi utilizada a mesma base
de dados implementada nos trabalhos de [24], [25] e [28].

3 Modelagem Matematica Conexionista

As RNAs sdao modelos matematicos que se assemelham as estruturas neurais biologicas, possuindo
capacidade computacional adquirida por meio do aprendizado e generalizagdo a partir de exemplos. Depois de
treinada, o conhecimento da rede fica armazenado em um conjunto padrio de pesos, os quais sao distribuidos por
toda a rede, por meio das conexdes entre seus neurdnios [12].

De acordo com [20], as RNAs, estruturalmente conhecidas como modelos conexionistas, sdo sistemas
paralelos e distribuidos compostos por unidades de processamento simples que calculam determinadas fungdes
matematicas. As unidades sdo dispostas em uma ou mais camadas e interligadas por muitas conexdes,
geralmente unidimensionais. A maioria dos modelos utiliza essas conexdes associadas a pesos, os quais possuem
a fun¢do de armazenar conhecimento.

A utilizagdo de RNAs tem como objetivo solucionar problemas de reconhecimento de padrdes que
geralmente sdo baseados em um conjunto de informagdes previamente conhecidas. Possuem a capacidade de
adquirir conhecimento através da experiéncia e da observagdo e, com base nisso, realizar classificagdes e
generalizagdes de classes de dados [21].

Segundo os autores [20], as RNAs tentam reproduzir as func¢des das redes bioldgicas, porém, do ponto de
vista fisiologico, ainda diferem das redes bioldgicas. Mesmo assim, possuem algumas caracteristicas comuns: 0s
dois sistemas sdo baseados em unidades de computacdo paralela e distribuida que se comunicam por meio de
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conexdes sinapticas; possuem detectores de caracteristicas, redundancia e modularizagdo das conexdes. Portanto,
acredita-se que estruturas encontradas nos sistemas bioldgicos podem inspirar o desenvolvimento de novas
arquiteturas para modelos de RNAs no futuro.

Nesta pesquisa, as comparacgdes foram realizadas com RNAs implementadas com o Multilayer Perceptron
(MLP), a partir do algoritmo de aprendizado backpropagation. As redes MLP sdo compostas de neurénios com
fungdes de ativagdo nas camadas intermediarias e de saida. S3o redes constituidas de uma camada de entrada,
que recebe estimulos do meio externo, uma ou mais camadas intermediarias (ocultas) e uma camada de saida. O
sinal de entrada se propaga para frente através da rede, camada por camada [22].

E importante observar que, em alguns casos, a utilizagio de duas ou mais camadas intermediérias podera
facilitar o treinamento da rede. Quanto maior for o nimero de neurdnios, maior serd a complexidade da rede e
maior a sua abrangéncia em termos de solugdes possiveis. Em razdo disso, a determinacdo do numero de
neurdnios ¢ fundamental na modelagem [20].

A Figura 4 apresenta uma rede MLP, a qual utiliza o algoritmo de aprendizado backpropagation.
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zaids
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entrada Camada Camada
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Fonte: HAYKIN [22]
Figura 4. Perceptron de Multiplas Camadas

De acordo com a Figura 4, o MLP contém quatro camadas: uma de entrada, duas camadas intermediarias
e uma camada de saida. A camada de entrada recebe os estimulos externos € a camada de saida fornece a saida
da rede.

Uma rede MLP possui trés caracteristicas [22]:
1) o modelo de cada neurdnio da rede inclui uma fungéo de ativagdo nao linear;

2) a rede possui uma ou mais camadas de neurdnios ocultos, com capacidade de aprender tarefas
complexas, extraindo progressivamente as caracteristicas mais significativas dos padrdes de entrada;

3) a rede possui um alto grau de conectividade, de modo que qualquer alteragdo na conectividade da rede
requer mudangas nas conexdes sinapticas ou nos pesos.

O algoritmo de aprendizado backpropagation baseia-se no aprendizado supervisionado por corregdo de
erros, proposto por [23]. E constituido de duas fases distintas: propagagio ou avango, conhecida como
feedforward, e retropropagagdo ou retrocesso, conhecida como backforward. Na fase de propagagdo, um padrao
de atividade ¢é aplicado aos nos sensoriais da rede e seu efeito se propaga através da rede, camada por camada,
até que um conjunto de saidas seja produzido como a resposta final da rede. Nessa fase, os pesos sindpticos da
rede sdo fixos. Ja, na fase de retropropagagdo, os pesos sinapticos sdo ajustados de acordo com uma regra de
correcdo de erro; a saida obtida ¢ subtraida da saida desejada para produzir um sinal de erro. Esse sinal de erro é
propagado para tras através da rede, influenciando na correcdo dos pesos na dire¢do contraria as conexdes
sinapticas. Os pesos sinapticos sdo ajustados para que a resposta real da rede fique cada vez mais proxima da
resposta desejada [22].
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Nesta pesquisa os modelos conexionistas comparados possuem as mesmas caracteristicas dos modelos
bayesianos, ou seja, 14 neurdnios de entrada, representando os sintomas apresentados pelos pacientes, € uma
varidvel de saida, a qual determina a ocorréncia de um EE ou um ENE. Tanto a base de treinamento como a base
de teste possuem 122 registros.

4 Resultados

Na modelagem matematica das RBs foram implementados trés modelos bayesianos, os quais sdo
comparados com os resultados de trés abordagens conexionistas, ambas utilizando uma rede MLP através do
algoritmo de aprendizado backpropagation: (1) implementagdo de uma RNA utilizando as regras de aprendizado:
(a) Delta Generalizada; (b) Hebb e (¢) Oja [24]; (2) um sistema neuro-difuso implementado por [25] a partir dos
neurdnios difusos propostos por [26] e [27] e (3) proposto por [28], que implementou um sistema seuro-difuso
com as operagdes aritméticas fuzzy min/max, utilizando a arquitetura NEFCLASS [29].

Na sequéncia, descrevem-se os resultados obtidos com a validagdo interna da base de conhecimentos
utilizando os trés modelos bayesianos.

4.1  Validacio Interna da base de conhecimentos — modelos bayesianos

Na validacdo interna da base de conhecimentos foram utilizadas as varidveis de sensibilidade,
especificidade, valor preditivo positivo e valor preditivo negativo [17]. No primeiro modelo bayesiano,
observou-se que a sensibilidade do sistema em detectar que o paciente possui um evento epiléptico foi de
88,67%, ou seja, 47 diagndsticos apresentando eventos epilépticos convergiram e seis diagndsticos ndo
convergiram; a especificidade do sistema em detectar que 0 paciente possui um evento ndo epiléptico foi de
98,55%, ou seja, 68 diagnosticos apresentando eventos ndo epilépticos convergiram e um ndo convergiu. Os
resultados de valor preditivo positivo e valor preditivo negativo foram de 97,91% e 91,89%, ou seja, o grau de
certeza de que o evento epiléptico diagnosticado pelo sistema ser realmente positivo e do diagnéstico ser um
evento ndo epiléptico (negativo), respectivamente. Esses resultados foram obtidos com a implementacéo a partir
do primeiro modelo bayesiano, onde foram investigadas a variavel “ntimero total” de EEs e ENEs, a partir das
14 variaveis de entrada.

No segundo modelo bayesiano observou-se que a sensibilidade do sistema de detectar que o paciente
possui um evento epiléptico foi de 79,24%, ou seja, 42 diagnosticos apresentando eventos epilépticos
convergiram ¢ 11 ndo convergiram; a especificidade do sistema de detectar que o paciente possui um evento ndo
epiléptico foi de 89,85%, ou seja, 62 diagnodsticos apresentando eventos ndo epilépticos convergiram e sete
diagnosticos ndo convergiram. Os resultados de valor preditivo positivo e valor preditivo negativo foram de
85,71% e 84,93%, ou seja, o grau de certeza de o evento epiléptico diagnosticado pelo sistema ser realmente
positivo e do diagnostico ser um evento nio epiléptico (negativo), respectivamente”.

Com a implementag@o do terceiro modelo bayesiano, observou-se um aumento em relagdo aos resultados
obtidos por meio do segundo modelo bayesiano: a sensibilidade do sistema em detectar que o paciente possui um
evento epiléptico foi de 90%, ou seja, 48 diagndsticos apresentando eventos epilépticos convergiram e cinco nédo
convergiram; a especificidade do sistema de detectar que o paciente possui um evento ndo epiléptico foi de 91%,
ou seja, 63 diagndsticos apresentando eventos ndo epilépticos convergiram e seis diagnosticos ndo convergiram.
Os resultados de valor preditivo positivo e valor preditivo negativo foram de 88% e 92%, ou seja, o grau de
certeza de o evento epiléptico diagnosticado pelo sistema ser realmente positivo e do diagndstico ser um evento
ndo epiléptico (negativo), respectivamente”.

Na sequéncia, faz-se uma comparagdo com os resultados obtidos através dos modelos conexionistas a
partir da validagdo interna da base de conhecimentos. Em todas as etapas de aprendizado investigadas, os
modelos conexionistas foram treinados com 1.000 épocas.

Em relagdo as medidas de sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo e valor preditivo
negativo, o comportamento do aprendizado ¢ mostrado na Tabela 1.

* Neste modelo foram investigadas as variaveis “as vezes, frequentemente e sempre”, as quais foram obtidas por meio da
analise realizada nos dados de entrada da rede conexionista.
> Este modelo bayesiano foi obtido segundo especificages fornecidas pelo especialista de dominio
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Tabela 1. Validagdo Interna da Base de Conhecimentos — Modelos Investigados

Modelos Regras/ Operagies  |Sensibilidade (%) [Especificidade (%) | VEP(%) | VEN (%)
RNAT[24] Eegra Delta Generalizada 100 92,00
RNAZ |24 Regra de Hebb 8779 @ 100 | 2078
RINA3|24] Regade Oja @ 95,91 91,78

HIROTA e

FEDRY('Z [25] SomalProdute Einstein 83,72 78,26 a0,06

EWANe . O

CAI 5] SomalProdute Einstein 83,01 85,65 93,61 28,00

NEFCLASS [28] Max/Min 84,90 82,60 78,54 87,69
Nesta pesquisa _ _ _ _ _

BAYESTANC 1 M* Total @ @ 97,91 91,89
BAYESIANC 2 ks vezes/Fraq fSempre 79,24 @ 8571 | 8493
BAYESIANO 3 b vezes/Freq [Fempre @ @ 28,00 92,00

Observa-se a pela Tabela 1 que o melhor resultado de sensibilidade foi obtido a partir do terceiro modelo
bayesiano, com 90% de acertos, seguido do primeiro e terceiro modelo conexionista e do primeiro modelo
bayesiano, os trés modelos com 88,67%, juntamente com o segundo modelo conexionista o qual apresentou
87,79% de acertos. Esses modelos apresentaram graus de certeza de 88%, 100%; 95,91%; 97,91% ¢ 100%,
respectivamente. Em relagdo aos resultados de especificidade, os melhores resultados foram obtidos utilizando
os modelos conexionistas um e dois (ambos com 100%) com graus de certeza de 92% e 90,78%; em segundo
lugar, o modelo conexionista trés (97,10%), com grau de certeza de 91,78%; em seguida, o neurénio difuso
Kwan-Cai (95,65%); primeiro modelo bayesiano, com 98,55%, e terceiro modelo bayesiano, que apresentou
91% de acertos. Os graus de certeza foram de 88%; 91,89% e 92%, respectivamente.

5 Discussoes

A modelagem matematica por meio das RBs foi uma tarefa complexa, pois envolveu uma andlise nas
14 variaveis de entrada da rede, as quais representaram os 122 pacientes cadastrados. A analise foi dividida pela
implementagdo de trés modelos bayesianos, utilizando conceitos da logica booleana e da logica difusa.

Foi necessario realizar a modelagem matematica dos modelos bayesianos dois e trés porque estes
modelos foram comparados com os modelos neuro-difusos baseados em Hirota-Pedrycz e Kwan-Cai e através da
arquitetura NEFCLASS, os quais possuem entradas difusas (as_vezes, frequentemente e sempre). Os resultados
da modelagem matematica bayesiana, relacionados com a capacidade de detectar casos negativos, foram
menores aos implementados com os modelos conexionistas. E possivel que esses resultados estejam relacionados
com a capacidade de generalizagdo das redes conexionistas, ou seja, caso as RBs fossem treinadas diversas
vezes, como ocorre no aprendizado de RNAs, os resultados obtidos poderiam ter um percentual maior de acertos.

Na modelagem matematica bayesiana trés foram utilizados os conceitos de: (1) dado que um paciente
apresentou (por exemplo) “quadros classicos de conversdo”, qual a probabilidade de que este sintoma contribua
para que o paciente tenha um EE ou um ENE, ou seja, este percentual de certeza foi obtido segundo
especificagdo do especialista de dominio, diferente das modelagens matematicas bayesianas um e dois, as quais
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foram obtidas por meio de célculos realizados na base de conhecimentos. Este fato podera ter contribuido para
que o modelo bayesiano trés tenha obtido melhores resultados em relagdo aos modelos bayesianos um e dois.

Os resultados com os modelos conexionistas um, dois e trés, juntamente com os neurdnios difusos
propostos por Hirota-Pedrycz ¢ Kwan-Cai e a arquitetura NEFCLASS, foram obtidos a partir da etapa de
generalizagdo das RNAs.

Os percentuais de acertos relacionados aos modelos bayesianos foram confrontados com alguns
resultados de pesquisas encontrados na literatura envolvendo RN As, RBs e sistemas neuro-difusos, os quais sdo
mostrados na Tabela 2.

Tabela 2. Percentuais de acertos

Acertos
Modelos de Aprendizado de Maquina (%)

MLP — Diagnostico de Tuberculose [5] 80,00
SND — Cancer de Mama [30] 98,28
SND — Diabetes em Artérias Oftalmicas [31] 85,00
SND — Epilepsia [32] 83,33
MLP — Tiredide [33] 89,90
SND-Hirota-Pedrycz — Kwan-Cai [25] 90,16
SND — NEFCLASS — Operagdes min/max [29] 83,60
MLP 1 modificado — Delta Generalizada [24] 95,08
MLP 2 modificado — Hebb [24] 94,26
MLP 3 modificado — Oja [24] 93,44
Rede Bayesiana - CPSG [34] 88,00
Bayesiano x Conexionista — Energia Elétrica [12] 91,26
Rede Bayesiana — Triagem Odontologica com pacientes especiais [13] 97,00
Nesta Pesquisa:
Modelo Bayesiano 1 93,61
Modelo Bayesiano 2 80,54
Modelo Bayesiano 3 90,05

Com base na Tabela 2 observa-se que os percentuais de acertos obtidos com os modelos matematicos
bayesianos um, dois e trés sdo similares aos resultados relacionados com os modelos conexionistas e bayesianos.
Dessa forma, pode-se concluir que ambos os modelos, bayesianos e conexionistas, sdo bastante similares,
mostrando que os resultados sdo coerentes, mesmo utilizando heuristicas distintas.

6 Conclusoes

Nesta pesquisa mostraram-se algumas caracteristicas envolvidas na aprendizagem de maquina, entre elas
a modelagem matematica bayesiana x conexionista.
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A pesquisa validou diferentes regras de aprendizado, como a delta generalizada, Hebb, Oja, juntamente
com dois tipos de neurdnios difusos, Hirota-Pedrycz ¢ Kwan-Cai. Os resultados obtidos demonstraram a
capacidade dos modelos de trabalharem com diferentes abordagens, fornecendo resultados diferenciados na
classificagdo de padrdes. O desempenho dos modelos foi validado por meio de uma base de conhecimentos
envolvendo os eventos epilépticos e os eventos nao epilépticos.

Foram implementados trés modelos bayesianos. Nestes modelos, verificou-se que o aprendizado em RBs
estd relacionado com os parametros da rede, ou seja, a relagdo das probabilidades condicionais entre as suas
respectivas variaveis de entrada e de saida, ao passo que o aprendizado das RNAs esta relacionado com os
algoritmos de aprendizado, os quais se distinguem entre si por meio das regras de aprendizado que utilizam,
envolvendo pesos de conexdes em fungdo de estimulos externos (entradas da rede). Tanto os modelos bayesianos
como os conexionistas permitem a representacdo do conhecimento a partir de um conjunto de exemplos, razido
por que ambos podem ser utilizados e validados.

O treinamento dos modelos bayesianos ocorreu pela inser¢do das probabilidades condicionais entre os
nds, os quais possuem dependéncia direta, ao passo que o treinamento dos modelos conexionistas ocorreu pelo
ajuste dos pesos das conexdes até obter um erro aceitavel. As varidveis de entrada de ambos os modelos foram as
mesmas.

Considerando os resultados de sensibilidade dos modelos bayesianos um e trés, observa-se que,
estatisticamente, sdo similares ao aprendizado utilizando as regras Delta Generalizada, Hebb e Oja. Os resultados
de especificidade mostram que alguns modelos obtiveram resultados semelhantes entre eles — regra Delta
Generalizada, Hebb, Oja, neurdnios difusos Hirota-Pedrycz ¢ Kwan-Cai — juntamente com os modelos
bayesianos um e trés.

Constatou-se que os modelos bayesianos um e trés, juntamente com os modelos conexionistas um, dois
e trés, tiveram resultados semelhantes para diagnosticar eventos epilépticos. Em relagdo ao diagnostico de
eventos nao epilépticos, verificou-se que a maioria dos modelos, tanto bayesianos como conexionistas
apresentou resultados compativeis.

Os modelos investigados fornecem informagdes importantes para o desenvolvimento de novas pesquisas
tanto na area bayesiana como na area conexionista. Os indices de acertos de casos positivos (EEs) e casos
negativos (ENEs) segundo a modelagem bayesiana podem estar relacionados com a facilidade de implementagao
das probabilidades condicionais. Uma das vantagens das RBs ¢ a possibilidade de mostrar com maior clareza
essas probabilidades, facilitando o processo de manutengao.

Portanto, conclui-se:

(1) que os modelos bayesianos um e trés sejam utilizados em conjunto com os modelos conexionistas que
utilizam as regras de aprendizado Delta Generalizada, Hebb e Oja no diagndstico complementar de eventos
epilépticos;

(2) que os modelos bayesianos um e trés sejam utilizados em conjunto com os modelos conexionistas,

que utilizam as regras de aprendizado Delta Generalizada, Hebb, Oja juntamente com os neurdnios difusos
Hirota-Pedrycz e Kwan-Cai, no diagndstico complementar de eventos ndo epilépticos.

Concluindo, com base nesta investigacdo, constata-se, que, ao desenvolver um sistema de apoio a tomada
de decisdo envolvendo a area da inteligéncia artificial, devem ser aplicados diferentes modelos de aprendizagem
de maquina na tentativa de simular com maior precisdo o raciocinio humano. Como trabalhos futuros, sugere-se:
(1) fazer a validagdo concorrente a partir dos modelos investigados em areas distintas do conhecimento; (2)
pesquisar outras topologias de modelos conexionistas que permitam identificar semelhangas com a modelagem

bayesiana.
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