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Resumo: Neste artigo, investigamos o aprendizado de máquina baseado na modelagem 

matemática envolvendo modelos bayesianos x conexionistas, aplicado no auxílio ao diagnóstico de 

eventos epilépticos (EEs) e eventos não epilépticos (ENEs). Para esta finalidade alguns algoritmos 

de aprendizado de máquina 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 os quais apresentavam sintomas relacionados com 

EEs e ENEs. Os resultados empíricos desta pesquisa indicam que: (1) ambas as abordagens 

bayesianas e conexionistas são bastante similares, mostrando que os resultados são coerentes, 

mesmo utilizando heurísticas distintas; (2) o índice de acertos de casos positivos (EEs), por meio 

da modelagem bayesiana pode estar relacionado com a facilidade de implementação das 

probabilidades condicionais. Concluiu-se, portanto, que os modelos investigados fornecem 

informações importantes para o desenvolvimento de novas pesquisas tanto na área bayesiana como 

na área 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 (EEs), 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.      

Keywords: Learning machine. Bayesian networks. Artificial neural networks. 

1 Introdução 

Epilepsia é uma condição do sistema nervoso central que afeta em torno de cinquenta milhões de pessoas 

no mundo e em qualquer tempo. Consiste duma desordem neurológica crônica caracterizada por crises 

recorrentes e não provocadas [1]. Crises epilépticas são eventos clínicos que refletem uma disfunção temporária 

de um conjunto de neurônios de parte do encéfalo, conhecidas como “crises focais”, ou de uma área mais 

extensa, envolvendo simultaneamente os dois hemisférios cerebrais, chamadas de “crises generalizadas” [2]. O 

desafio diagnóstico são os chamados “pacientes mistos”, portadores de eventos epilépticos (EEs) e de eventos 

não epilépticos (ENEs) [3].  
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A área da inteligência artificial (IA) possui métodos e técnicas para trabalhar questões complexas, 

principalmente no auxílio ao diagnóstico médico. Dessa forma, surge a necessidade de se investigar a 

aplicabilidade de diferentes modelagens matemáticas relacionadas com a área da inteligência computacional 

(IC), as quais podem ajudar a classe médica na solução de problemas complexos, levando a um índice maior de 

acertos. A área da IC compreende a teoria e a aplicação de técnicas computacionais inspiradas em fenômenos 

naturais que incluem redes neurais artificiais (RNAs), lógica Fuzzy e computação evolucionária [4]. 

Características básicas desses sistemas encontram-se na representação do conhecimento inexato, que seria 

impossível de representar por meio das técnicas tradicionais. 

Atualmente existe um grande interesse na aplicação de técnicas de aprendizagem de máquina aplicadas 

no auxílio ao diagnóstico médico. Entre as técnicas não lineares pesquisadas encontra-se a área de RNAs, com os 

trabalhos de [5], [6], [7], [8], [9] e [10], incluindo a área de redes bayesianas (RB)  ([11], [12], [13], [14] e [15]),  

entre outros.  

Nesta pesquisa são investigadas a aprendizagem de máquina baseada na modelagem matemática 

bayesiana x conexionista. 

2 Modelagem Matemática Bayesiana 

Segundo Rich e Knight [16], RBs são grafos acíclicos dirigidos que representam dependências entre 

variáveis num modelo probabilístico. Os nós representam as variáveis aleatórias com medidas de incerteza 

associadas, ao passo que os arcos representam a influência causal direta entre as variáveis conectadas, e a força 

dessas influências é quantificada por probabilidades condicionais. 

As RBs são adequadas para trabalhar com dados sob condições de incerteza para representar  

conhecimento probabilístico e seu aprendizado está diretamente relacionado com as probabilidades condicionais 

e incondicionais que ocorrem entre as variáveis de entrada [12]. Por ser fundamentado na teoria da 

probabilidade, o raciocínio probabilístico é uma das grandes vantagens das RBs, ou seja, é possível tomar 

decisões racionais mesmo quando não há informações suficientes para provar que uma determinada ação 

funcionará corretamente. 

Segundo Dutra e Marques [15], as pesquisas sobre RBs tiveram início na década de 1990. A partir daí, as 

RBs estão sendo utilizadas para solucionar vários tipos de problemas em diversas áreas. Também conhecidas 

como “redes causais”, as RBs são caracterizadas por um poderoso formalismo que representa o conhecimento 

em um determinado domínio e também pelas incertezas associadas a este domínio. 

Para construir uma RB para auxílio ao diagnóstico médico, é necessária a realização das seguintes etapas: 

(1) obtenção de dados, (2) modelagem do domínio, (3) refinamento da rede inicial, e (4) validação da rede com 

relação a novos casos [17]. Segundo a autora, dois tipos de cálculos são realizados por uma RB: (1) atualização 

de crenças, que consiste no cálculo de probabilidade das variáveis aleatórias e (2) revisão de crenças, a qual se 

refere à obtenção das probabilidades das hipóteses, juntamente com a identificação da hipótese diagnóstica que 

apresenta maior valor. Em uma RB pode-se observar a propagação de uma informação de entrada em toda a 

rede, permitindo, dessa forma, observar a quantidade de informação que trafega na rede. Este processo é 

realizado por meio do teorema de Bayes.  

2.1 Teorema de Bayes 

O teorema de Bayes constitui o mecanismo no qual a medida de certeza de uma determinada hipótese H 

(diagnóstico) seja calculado, dado uma evidência E (sintoma), a qual condicionalmente deverá ser dependente de 

H  [18]. 

As probabilidades bayesianas são consideradas uma teoria estatística de evidências. A noção fundamental 

da estatística bayesiana é fundamentada na probabilidade condicional, como pode ser observado em (1): 

                                                               P(H/E)                                                                                           (1) 

Segundo Rich e Knight [16], esta expressão está relacionada com a probabilidade da hipótese H, dado que 

observamos a evidência E. Para computá-la, é preciso levar em consideração a probabilidade prévia de H e até 

que ponto E fornece evidências de H.  
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Onde: 

P(Hi\E) = probabilidade da hipótese Hi ser verdadeira, dada a evidência E; 

P(E\Hi) = probabilidade de observar a evidência E, dado que a hipótese Hi seja verdadeira; 

P(Hi) = probabilidade a priori de que a hipótese i seja verdadeira na ausência de qualquer evidência 

específica. Esta probabilidade é chamada de “probabilidade prévia”. 

O teorema de Bayes baseado em  [18] pode ser observado em (2). 
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De acordo com a fórmula, a probabilidade de uma hipótese H ocorrer, dado uma evidência E, é definida 

como a probabilidade das evidências dadas as hipóteses multiplicada pelas probabilidades das hipóteses. Este 

valor é dividido pela probabilidade das evidências.  

De acordo com Dutra e Marques [15], para aplicação da regra de Bayes são necessários três termos: uma 

probabilidade condicional e duas incondicionais. 

Considera-se o seguinte exemplo de diagnóstico médico: um médico especialista sabe que um paciente 

com uma crise generalizada após perder a consciência (causado por um desmaio) pode ter “mordido a língua” 

em 50% dos casos. Porém, o médico também conhece algumas probabilidades incondicionais, pelas quais uma 

crise generalizada atinge 1/50000 de indivíduos, e a probabilidade, a priori, de alguém ter “mordido a língua” 

durante o desmaio é de 1/20.” 

Consideram-se então, E (evidência = morder a língua = sintoma) e H (diagnóstico = crise generalizada), 

respectivamente, como a probabilidade incondicional de um paciente ter “mordido a língua” e a probabilidade 

incondicional de um paciente ter uma crise generalizada. Desta forma: 

P(E/H) = 1/2 (probabilidade de ter “mordido a língua” 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 é esperado que apenas um em 5.000 pacientes que tenham “mordido a língua” 

seja uma crise generalizada. Observe-se que, apesar de o paciente ter “mordido a língua” 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 indivíduo ter “mordido a língua” ser maior que a probabilidade de ser uma crise 

generalizada. 

2.2 Construindo uma Rede Bayesiana  

Nesta pesquisa, para efeitos de comparação com os modelos conexionistas, foram coletadas informações 

a partir do médico especialista na área da neurologia
3
. A base de conhecimentos foi construída com a shell 

Netica [19], possuindo 122 pacientes cadastrados. As probabilidades de ocorrência dos sintomas foram definidas 

em conjunto com o médico neurologista. Foram analisadas as evidências (sintomas) de entrada para obter a 

definição das hipóteses de saída (diagnósticos).  

Dessa forma, as características referentes aos ENEs implementadas nos modelos bayesianos foram: (1) 

Quadros clássicos de conversão, (2) Distúrbios de sensibilidade e da atividade sensorial, (3) Fatores 

emocionais/físicos, (4) Transtornos, (5) Síncopes, (6) Distúrbios. Já as características referentes aos EEs são: (7) 
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Sinais e sintomas parciais, (8) Durante o desmaio “viu” alguma coisa, (9) Durante o desmaio “ouviu” alguma 

coisa, (10) Durante o desmaio mordeu a língua, (11) Durante o desmaio machucou-se, (13) Tempo de duração 

do desmaio, (13) Eventos pós-críticos, e (14) Sinais e sintomas generalizados. Essas características estão 

relacionadas com as variáveis de entrada.  

A variável de saída está relacionada com a definição do diagnóstico pelo especialista, ou seja, se o 

paciente apresentou um EE ou um ENE, de acordo com os sintomas apresentados. 

Foram implementados três modelos de redes bayesianas: (1) considera apenas a presença ou ausência do 

sintoma (Sim/Não); (2) foi elaborado a partir da base de dados; (3) foi elaborado a partir da definição das 

variáveis pelo médico neurologista. Os modelos dois e três consideram para a implementação a frequência de 

ocorrência dos sintomas (às vezes, frequentemente e sempre). Os modelos bayesianos  possuem 14 variáveis de 

entrada e uma variável de saída, definidas em conjunto com o médico especialista.  

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

 

Figura 1. Primeiro Modelo Bayesiano 

A Figura 1 mostra a saída da rede, de acordo com os sintomas apresentados pelo paciente, obtidos a partir 

da base de dados. Após os cálculos, observa-se que o paciente que apresenta os três sintomas (tempo de duração 

do desmaio até um minuto; eventos pós críticos 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 

variáveis às_vezes, frequentemente e sempre. 

 

Figura 2. Segundo Modelo Bayesiano 

De acordo com a Figura 2, observa-se que o paciente que apresenta os mesmos três 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 é pequena, alguns sintomas não foram contemplados, recebendo o valor de 1%, o que levou a rede 

a apresentar algumas incoerências. Mesmo com esses problemas, a rede obteve uma sensibilidade satisfatória, 

como é mostrado na seção dos resultados finais. 

O terceiro modelo é semelhante ao segundo. Para a implementação desse modelo, utilizou-se a mesma 

base de testes do segundo modelo; a descrição das variáveis de entrada e da variável de saída também é a mesma 

do segundo modelo. A única alteração em relação ao segundo modelo é que as probabilidades condicionais 

foram obtidas a partir do especialista de domínio, como mostra a Figura 3. 

 

Figura 3. Terceiro Modelo Bayesiano 

A Figura 3 mostra a saída da rede de acordo com os sintomas apresentados pelo paciente. Após os 

cálculos das probabilidades condicionais, observa-se que o paciente que apresentou os três 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 é 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 auxílio do especialista.  

Para efeitos de comparação, na implementação dos três modelos bayeseianos foi utilizada a mesma base 

de dados implementada nos trabalhos de [24], [25] e [28].  

3 Modelagem Matemática Conexionista 

As RNAs são modelos matemáticos que se assemelham às estruturas neurais biológicas, possuindo 

capacidade computacional adquirida por meio do aprendizado e generalização a partir de exemplos. Depois de 

treinada, o conhecimento da rede fica armazenado em um conjunto padrão de pesos, os quais são distribuídos por 

toda a rede, por meio das conexões entre seus neurônios [12]. 

De acordo com [20], as RNAs, estruturalmente conhecidas como modelos conexionistas, são sistemas 

paralelos e distribuídos compostos por unidades de processamento simples que calculam determinadas funções 

matemáticas. As unidades são dispostas em uma ou mais camadas e interligadas por muitas conexões, 

geralmente unidimensionais. A maioria dos modelos utiliza essas conexões associadas a pesos, os quais possuem 

a função de armazenar conhecimento.  

A utilização de RNAs tem como objetivo solucionar problemas de reconhecimento de padrões que 

geralmente são baseados em um conjunto de informações previamente conhecidas. Possuem a capacidade de 

adquirir conhecimento através da experiência e da observação e, com base nisso, realizar classificações e 

generalizações de classes de dados [21]. 

Segundo os autores [20], as RNAs tentam reproduzir as funções das redes biológicas, porém, do ponto de 

vista fisiológico, ainda diferem das redes biológicas. Mesmo assim, possuem algumas características comuns: os 

dois sistemas são baseados em unidades de computação paralela e distribuída que se comunicam por meio de 
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conexões sinápticas; possuem detectores de características, redundância e modularização das conexões. Portanto, 

acredita-se que estruturas encontradas nos sistemas biológicos podem inspirar o desenvolvimento de novas 

arquiteturas para modelos de RNAs no futuro.  

Nesta pesquisa, as comparações foram realizadas com RNAs implementadas com o Multilayer Perceptron 

(MLP), a partir do algoritmo de aprendizado backpropagation. As redes MLP são compostas de neurônios com 

funções de ativação nas camadas intermediárias e de saída. São redes constituídas de uma camada de entrada, 

que recebe estímulos do meio externo, uma ou mais camadas intermediárias (ocultas) e uma camada de saída. O 

sinal de entrada se propaga para frente através da rede, camada por camada [22]. 

É importante observar que, em alguns casos, a utilização de duas ou mais camadas intermediárias poderá 

facilitar o treinamento da rede. Quanto maior for o número de neurônios, maior será a complexidade da rede e 

maior a sua abrangência em termos de soluções possíveis. Em razão disso, a determinação do número de 

neurônios é fundamental na modelagem [20]. 

A Figura 4 apresenta uma rede MLP, a qual utiliza o algoritmo de aprendizado backpropagation.   

 
    Fonte: HAYKIN [22] 

Figura 4. Perceptron de Múltiplas Camadas 

De acordo com a Figura 4, o MLP contém quatro camadas: uma de entrada, duas camadas intermediárias 

e uma camada de saída. A camada de entrada recebe os estímulos externos e a camada de saída fornece a saída 

da rede. 

Uma rede MLP possui três características [22]: 

1) o modelo de cada neurônio da rede inclui uma função de ativação não linear; 

2) a rede possui uma ou mais camadas de neurônios ocultos, com capacidade de aprender tarefas 

complexas, extraindo progressivamente as características mais significativas dos padrões de entrada; 

3) a rede possui um alto grau de conectividade, de modo que qualquer alteração na conectividade da rede 

requer mudanças nas conexões sinápticas ou nos pesos. 

O algoritmo de aprendizado backpropagation baseia-se no aprendizado supervisionado por correção de 

erros, proposto por [23]. É constituído de duas fases distintas: propagação ou avanço, conhecida como 

feedforward, e retropropagação ou retrocesso, conhecida como backforward. Na fase de propagação, um padrão 

de atividade é aplicado aos nós sensoriais da rede e seu efeito se propaga através da rede, camada por camada, 

até que um conjunto de saídas seja produzido como a resposta final da rede. Nessa fase, os pesos sinápticos da 

rede são fixos. Já, na fase de retropropagação, os pesos sinápticos são ajustados de acordo com uma regra de 

correção de erro; a saída obtida é subtraída da saída desejada para produzir um sinal de erro. Esse sinal de erro é 

propagado para trás através da rede, influenciando na correção dos pesos na direção contrária às conexões 

sinápticas. Os pesos sinápticos são ajustados para que a resposta real da rede fique cada vez mais próxima da 

resposta desejada [22]. 
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Nesta pesquisa os modelos conexionistas comparados possuem as mesmas características dos modelos 

bayesianos, ou seja, 14 neurônios de entrada, representando os sintomas apresentados pelos pacientes, e uma 

variável de saída, a qual determina a ocorrência de um EE ou um ENE. Tanto a base de treinamento como a base 

de teste possuem 122 registros.  

4 Resultados 

Na modelagem matemática das RBs foram implementados três modelos bayesianos, os quais são 

comparados com os resultados de três abordagens conexionistas, ambas utilizando uma rede MLP através do 

algoritmo de aprendizado backpropagation: (1) implementação de uma RNA utilizando as regras de aprendizado: 

(a) Delta Generalizada; (b) Hebb e (c) Oja [24]; (2) um sistema neuro-difuso implementado por [25] a partir dos 

neurônios difusos propostos por [26] e [27] e (3) proposto por [28], que implementou um sistema seuro-difuso 

com as operações aritméticas fuzzy min/max, utilizando a arquitetura NEFCLASS [29].  

Na sequência, descrevem-se os resultados obtidos com a validação interna da base de conhecimentos 

utilizando os três modelos bayesianos.  

4.1 Validação Interna da base de conhecimentos – modelos bayesianos 

Na validação interna da base de conhecimentos foram utilizadas as variáveis 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 diagnósticos apresentando eventos epilépticos convergiram e seis diagnósticos não 

convergiram; a especificidade do sistema em detectar que o paciente possui um evento não epiléptico foi de 

98,55%, ou seja, 68 diagnósticos apresentando eventos não epilépticos convergiram e um não 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 diagnóstico ser um 

evento não epiléptico (negativo), respectivamente. Esses resultados foram obtidos com a implementação a partir 

do primeiro modelo bayesiano, onde foram investigadas a variável “número total” de EEs e ENEs, a partir das 

14 variáveis 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 diagnósticos apresentando eventos epilépticos 

convergiram e 11 não convergiram; a especificidade do sistema de detectar que o paciente possui um evento não 

epiléptico foi de 89,85%, ou seja, 62 diagnósticos apresentando eventos não epilépticos convergiram e sete 

diagnósticos não 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 diagnóstico ser um evento não epiléptico (negativo), respectivamente
4
. 

Com a implementação do terceiro modelo bayesiano, observou-se um aumento em relação 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 diagnósticos apresentando eventos epilépticos convergiram e cinco não 

convergiram; a especificidade do sistema de detectar que o paciente possui um evento não epiléptico foi de 91%, 

ou seja, 63 diagnósticos apresentando eventos não epilépticos convergiram e seis diagnósticos não 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 diagnóstico ser um evento 

não epiléptico (negativo), respectivamente
5
. 

Na sequência, faz-se uma comparação com os resultados obtidos através dos modelos conexionistas a 

partir da validação interna da base de conhecimentos. Em todas as etapas de aprendizado investigadas, os 

modelos conexionistas foram treinados com 1.000 épocas. 

Em relação às medidas de sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo e valor preditivo 

negativo, o comportamento do aprendizado é mostrado na Tabela 1. 

                                                           
4 Neste modelo foram investigadas as variáveis “às vezes, frequentemente e sempre”, as quais foram obtidas por meio da 

análise realizada nos dados de entrada da rede conexionista. 
5 Este modelo bayesiano foi obtido segundo especificações fornecidas pelo especialista de domínio 
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Tabela 1. Validação Interna da Base de Conhecimentos – Modelos Investigados  

 
 

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 três 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% e 100%, 

respectivamente. Em relação 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 três (97,10%), com grau de certeza de 91,78%; em seguida, o neurônio 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 Discussões 

A modelagem matemática por meio das RBs foi uma tarefa complexa, pois envolveu uma análise nas 

14 variáveis de entrada da rede, as quais representaram os 122 pacientes cadastrados. A análise foi dividida pela 

implementação de três modelos bayesianos, utilizando conceitos da lógica booleana e da lógica difusa.  

Foi necessário realizar a modelagem matemática dos modelos bayesianos dois e três 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 (às_vezes, frequentemente e sempre). Os resultados 

da modelagem matemática bayesiana, relacionados com a capacidade de detectar casos negativos, foram 

menores aos implementados com os modelos conexionistas. É possível que esses resultados estejam relacionados 

com a capacidade de generalização 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 matemática bayesiana três foram utilizados os conceitos de: (1) dado que um paciente 

apresentou (por exemplo) “quadros clássicos de conversão”, 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 

especificação do especialista de domínio, diferente das modelagens matemáticas bayesianas um e dois, as quais 
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foram obtidas por meio de cálculos realizados na base de conhecimentos.  Este fato poderá ter contribuído para 

que o modelo bayesiano três tenha obtido melhores resultados em relação aos modelos bayesianos um e dois.  

Os resultados com os modelos conexionistas um, dois e três, juntamente com os neurônios difusos 

propostos por Hirota-Pedrycz e Kwan-Cai e a arquitetura NEFCLASS, foram obtidos a partir da etapa de 

generalização das RNAs.  

Os percentuais de acertos relacionados aos modelos bayesianos foram confrontados com alguns 

resultados de pesquisas encontrados na literatura envolvendo RNAs, RBs e sistemas neuro-difusos, os quais são 

mostrados na Tabela 2. 

Tabela 2. Percentuais de acertos 

Modelos de Aprendizado de Máquina 

Acertos 

(%) 

MLP – Diagnóstico de Tuberculose [5] 80,00 

SND – Câncer de Mama [30] 98,28 

SND – Diabetes em Artérias Oftálmicas [31] 85,00 

SND – Epilepsia [32] 83,33 

MLP – Tireóide [33] 89,90 

SND-Hirota-Pedrycz – Kwan-Cai [25] 90,16 

SND – NEFCLASS – Operações 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 Odontológica 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 matemáticos 

bayesianos um, dois e três são similares aos resultados relacionados com os modelos conexionistas e bayesianos. 

Dessa forma, pode-se concluir que ambos os modelos, bayesianos e conexionistas, são bastante similares, 

mostrando que os resultados são coerentes, mesmo utilizando heurísticas distintas. 

6 Conclusões 

Nesta pesquisa mostraram-se algumas características envolvidas na aprendizagem de máquina, entre elas 

a modelagem matemática 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 neurônios difusos, Hirota-Pedrycz e Kwan-Cai.  Os resultados obtidos demonstraram a 

capacidade dos modelos de trabalharem com diferentes abordagens, fornecendo resultados diferenciados na 

classificação de padrões. O desempenho dos modelos foi validado por meio de uma base de conhecimentos 

envolvendo os eventos epilépticos e os eventos não epilépticos.  

Foram implementados três modelos bayesianos. Nestes modelos, verificou-se que o aprendizado em RBs 

está relacionado com os parâmetros da rede, ou seja, a relação das probabilidades condicionais entre as suas 

respectivas variáveis de entrada e de saída, ao passo que o aprendizado das RNAs está relacionado com os 

algoritmos de aprendizado, os quais se distinguem entre si por meio das regras de aprendizado que utilizam, 

envolvendo pesos de conexões em função de estímulos externos (entradas da rede). Tanto os modelos bayesianos 

como os conexionistas permitem a representação do conhecimento a partir de um conjunto de exemplos, razão 

por que ambos podem ser utilizados e validados. 

O treinamento dos modelos bayesianos ocorreu pela inserção das probabilidades condicionais entre os 

nós, os quais possuem dependência direta, ao passo que o treinamento dos modelos conexionistas ocorreu pelo 

ajuste dos pesos das conexões até obter um erro aceitável. As variáveis de entrada de ambos os modelos foram as 

mesmas. 

Considerando os resultados de sensibilidade dos modelos bayesianos um e três, observa-se que, 

estatisticamente, são 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, neurônios difusos Hirota-Pedrycz e Kwan-Cai – juntamente com os modelos 

bayesianos um e três. 

 Constatou-se que os modelos bayesianos um e três, juntamente com os modelos conexionistas um, dois 

e três, tiveram resultados semelhantes para diagnosticar eventos epilépticos. Em relação ao diagnóstico de 

eventos não epilépticos, verificou-se que a maioria dos modelos, tanto bayesianos como conexionistas 

apresentou resultados compatíveis. 

Os modelos investigados fornecem informações importantes para o desenvolvimento de novas pesquisas 

tanto na área bayesiana como na área conexionista. Os índices de acertos de casos positivos (EEs) e casos 

negativos (ENEs) segundo a modelagem bayesiana podem estar relacionados com a facilidade de implementação 

das probabilidades condicionais. Uma das vantagens das RBs é a possibilidade de mostrar com maior clareza 

essas probabilidades, facilitando o processo de manutenção. 

Portanto, conclui-se:  

(1) que os modelos bayesianos um e três sejam utilizados em conjunto com os modelos conexionistas que 

utilizam as regras de aprendizado Delta Generalizada, Hebb e Oja no diagnóstico complementar de eventos 

epilépticos; 

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

que utilizam as regras de aprendizado Delta Generalizada, Hebb, Oja juntamente com os neurônios difusos 

Hirota-Pedrycz e Kwan-Cai,  no diagnóstico complementar de eventos não epilépticos. 

Concluindo, com base nesta investigação, constata-se, que, ao desenvolver um sistema de apoio à tomada 

de decisão envolvendo a área da inteligência artificial, devem ser aplicados diferentes modelos de aprendizagem 

de máquina na tentativa de simular com maior precisão o raciocínio humano. Como trabalhos futuros, sugere-se: 

(1) fazer a validação concorrente a partir dos modelos investigados em áreas distintas do conhecimento; (2) 

pesquisar outras topologias de modelos conexionistas que permitam identificar semelhanças com a modelagem 

bayesiana.  
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