UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA
- DE PRODUGCAO

UM PROCEDIMENTO PARA AVALIACAO DA
SAUDE FINACEIRA DE PEQUENAS EMPRESAS:
ESTUDO DE UM CASO USANDO REDES
NEURONAIS ARTIFICIAIS

GERTRUDES APARECIDA DANDOLINI

Dissertacdo submetida ao Programa de Pds-Graduagdo em
Engenharia de produgdo da Universidade Federal de Santa Catarina para
obtencdo do Graus de Mestre em Engenharia, com especialidade em

~ Engenharia de Produgéo.

Floriandpolis
Novembro/1997

{7

UFSC-BU



GERTRUDES APARECIDA DANDOLINI

UM PROCEDIMENTO PARA AVALlAc;Ao DA SAUDE
FINACEIRA DE PEQUENAS EMPRESAS: ESTUDO DE UM
CASO USANDO REDES NEURONASI ARTIFICIAIS

Esta diésertaqéo foi julgada para obtengdo do Titulo de Mestre, Especialidade
em Engenharia de Produgdo e aprovada em sua forma final pelo Programa de Pos-
Graduagdo em Engenharia de Produgio da Universidade Federal de Santa Catarina.

s

Ricardo Mifanda ] Barcia, Ph.D.
Coordenador

Banca Examinadora

e A

Alejandro l\/;értins Rodrigues, Dy
Orientador

e 2

Roberto C. S. Pacheﬁo, Dr.

vlv A‘M/V\l

José Leomar Tgdesco, Dr. \




Jodo Artur e Heitor



AGRADECIMENTOS

Agradecer a todos que contribuiram para realizagdo deste trabalho,
constitui-se numa tarefa bastante dificil, pois foram inumeras as contribui¢Ses que
recebi.

Manifestarei aqui meus agradecimentos a algumas pessoas e instituigdes, sem
0s quais ndo teria realizado este trabalho.

A CAPES pelo apoio financeiro.

A Universidade Federal de Pelotas, pela liberagdo de minha atividades
académicas para realizagio deste Mestrado, principalmente aos companheiros de
trabalho que me apoiaram nesta liberagdo.

A Universidade Federal de Santa Catarina, em especial ao Programa de P¢s-
Graduagdo em Engenharia de Produgéo em nome do Prof. Ricardo Miranda Barcia,
por ter me recebido de bragos abertos.

A Sérgio Farraco (Presidente Regional de Contabilidade) pelo fornecimento
dos dados usados nesta dissertagdo, sem os quais o trabalho ndo cumpriria com os
objetivos.

Aos Profs. Roberto Pacheco e José Leomar Todesco pelo incentivo e
orientagdo durante o estagio inicial deste aprendizado.

Ao professor e Orientador Alejandro  Martins Rogriguez, pelo
acompanhamento, orientagdo e apoio desde os passos iniciais até a conclus3o deste
trabalho.

A todos os amigos , em especial ao Roberto Raittz, pela colaborago, apoio e
amizade.

Aos meus pais, Romeu e Adulce, dos quais nunca faltaram muito amor e
incentivo, durante todo o meu desenvolvimento pessoal e profissional.

E um agradecimento todo especial as duas pessoas que acompanharam cada
passo desta longa trajetoria. Por aquele rostinho sorridente que chegava de mansinho
“Mamde! vocé quer um chazinho?” nas horas de concentragdo (Ndo dava para
recusar...) ou pelo “Vocé quer uma ajuda?” Ou Apenas um abrago, nas horas do
desdnimo ...



1. INTRODUCAO
1.1 Tema e Contexto
1.2 Justificativas
1.3 Proposta de trabalho
1.4  Objetivos do trabalho
1.5 Metodologia '
1.6 Estrutura do trabalho

2. ANALISE DE INDICES FINANCEIROS
2.1 Introducio

2.2 Demonstracies Financeiras

221
222

2.3 Anailise das Demonstracées Financeiras

2.4 Anailise de Indices Financeiros

241
242
243
244
245

2.5 Aplicagées dos indices Financeiros
2.6 Conclusio
3. TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL
3.1 Introducio
3.2 Técnicas de Inteligéncia Artificial

321
322
3.23
3.24
325
326

3.3 Sistemas Hibridos
3.4 Conclusdes
4. REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS
4.1 Introducio
4.2 Algumas Caracteristicas das RNAs

421

422

423
424
425
42.6

SUMARIO

Aspectos a Serem Considerados.......................o.ovooomeeeeeeoosooeoooooo
Principais Indices FINanceiros......................ccoooovoooeeeoeveroooooooooo
OULTOS ASPECLOS .......ccovuiiianirnieie e

INETOAUGEO ...




92

4.3 Caracterizagio das Principais Redes Neuronais

.............. 92
.............. 92

............ 105
............ 110

431 INrOAUEAO ........oooooieere e
432 Redede KOhONeN...............ccoovmvvvomoeooocoiiiiiiiieoioooooeeo
433  RedeLVQ (Learning Vector Quantization) .............co.ooovvovoeeremoe
434  Rede ART (Adaptative Resonance TREOTY) ...
43.5  Redede HOPAeld ..............ccoooccoerommmmcoeeeeeo
43.6  Perceptron Multicamadas..................oooooooeeooooooorviooiomo
43.7  Fungdo de Base Radial (Radial Base Function - RBF).....cooiiie,
4.4 Um método hibrido: FAN ( Free Associative Neurons)
44.1 Introdugio ettt ettt oo
442 FAN ..o

4.5 Conclusjes

5. APLICACAO: CLASSIFICACAO DA SAUDE FINANCEIRA DE

PEQUENAS EMPRESAS CATARINENSES
5.1 Introducio

5.2 Aplicacio

5.3 Diagnéstico através de RN

5.3.1  MLP com Backpropagation....................cooooovvcceommmorero
332 RBF ...
333 LVQ oo
334 FAN....oiiiii e

5.4 Comparacio dos Resultados

5.5 Conclusido

6. CONCLUSOES E RECOMENDACOES.

6.1 Conclusées

6.2 Recomendacdes

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

APENDICE A: DADOS DE T. REINAMENTO E TESTE.

APENDICE B: HISTOGRAMA DO INDICES FINANCEIROS.

APENDICE C: RESULTADOS DA BACKPROPAGATION.

APENDICE D: RESULTADOS DA RBF.

APENDICE E: RESULTADOS DA L Vo

APENDICE F: RESULTADOS DO FAN.



Vil

LISTA DE FIGURAS

Figura 2.1 Estrutura do BALANGO PAIFIMONIGL. ..o oo 8
Figura 2.2: Estrutura da Demonstragdo do ReSultado. ...........vcoevvveeveeeseseeoeeeoeeoooooo 10
Figura 2.3: Estrutura da Demonstragdo das Origens e Aplicagbes de Recursos...........oeooooooo 11
Figura 2.4: Estrutura da Demonstragdo do Fluxo de Caixa. ..........oooeeeerseeeees 12
Figura 2.5: Classificagdo de Foster das Técnicas de Andlise de Declaragies Financeiras
LEOSIET, 1980].coo..oortoe et s eseee s osoeoeeos oo eterererener et 14
Figura 2.6: Tridngulo Du Pont [Matarazo, 1887 et 24
Figura 2.7: Curva da relagiio quantidade de informagdo versus quantidade de indices [Matarazzo,

G ettt s e e e sreeees s aes 28
Figura 3.1: Areas de Aplicagdo de Sistema Inteligentes [Goonatilake & Ti releaven, 1995aj..................... 39
Figura 3.2 Estrutura genérica de um Sistema ESPeCiQlista .........ooueeomereeerreeeoeeeeeeeeeeeeeeooo 41
Figura 3.3: Modelo de um neurénio QVUFICIQL. ..o SR 45
Figura 3.4: Perceptron de miltiplas camadas com uma camada escondida e um neurénio de saida. ....... 45
Figura 3.5: Processo de aprendizagem de Uma RNA............eeeveeeveeveereeeeereeeseeseeeeoeooooooooooo 48
Figura 3.6: Interpretagio para barato e caro na Logica tradicional......................coueeomeeeemsroreoooooo 51
Figura 3.7: Interpretagdo para barato e caro na LOGICA DiftSQ. .o 51
Figura 3.8: Derivagdo de y=b a partir de x=a e y=f(x), onde a e b sdo pontos e f(x) é uma curva [Jang
L 55
Figura 3.9: Derivagdo de y=b a partir de x=a e y=f{x), onde a e b sdo intervalos e Jx) é uma fungéo
i S L L ] 55
Figura 3.10: EXIENSA0 CHlINAPICA A. ..o 55
Figura 3.11: Relagdo difusa F sobre x e J ettt et 55
FIgUIQ 3.12: OPLIaGAO M. .coocvevverrersee st 56
Figura 3.13: Projecdo sobre o eixo J e et e 56
Figura 3.14: (4) Crossover entre dois cromossomos. (B) Mutagdo no alelo 3. 63
Figura 4.1: Eventos significantes no desenvolvimento de Redes Neuronais [Patterson, 1995]. ................. 84
Figura 4.2:Uma taxinomia de arquiteturas de redes Jeed-forward e recorrentes/feedback. .................... 85
Figura 4.3 : Arquitetura da rede Kohonen, caso de duas dimensdes [Pandya & Macy, 1995].................. 93
Figura 4.4: Topologia quadrada [Pandya & Macy, 1995]..........o.eoeeeeeeeeeeeomeeeemoeeeeeooeoeoooooo 94
Figura 4.5: Feedbaak lateral em uma camada de Kohonen de duas dimensdes [Pandya & Macy,

R e 95
Figura 4.6 Classificagdo de padrées em dois ESIAZIOS...venvnericeereren e eeeeeeee e 96
Figura 4.7 Arquitetura da LV(Q [Pandya & Macy, 1995]........o.eeooeeeeveeeeoeeeeeeeomeesereoooooooooo 98
Figura 4.8 Treinamento da LVQ [Pandya & Macy, 1995]. .....veeeeeoeoeeeeeeeecomeeeeeooooooooo 99
Figura 4.9: Estrutura bdsica da ARTI [Fauset, 1994].............coumooeereeeeoeeeoeeeeoeeeeeeeeoeoeeoeooo 103
Figura 4.10 :Rede de Hopfield Discreta [Fauset, 1994]. ..........coveeommmmeeeeeeeeeeoeeecessomeeeeeeoeeeoooeoo 107
Figura 4.11 : Atratores de pontos fixos e bacias de atragdo [Patterson, 1995]. ...........oeeeererereeroo, 108
Figura 4.12 Apresentagio esquemdtica da corregdo dos pesos por backpropagation................. 112
Figura 4.13: Estrutura das redes MLP ¢ RBF [Pandya & Macy, 1995]. .........oeeoveooresmeeeesooooo 119
Figura 4.14: ArQUItetUr@ D FAN....co..oooeoseeecerevreeseereree oo oeeoeeeoeo oo 122

Figura 5.1 : (a) Convergéncia da Backpropagation usando 8 neurénios, taxa da aprendizagem (.08,
momentum 0.8 e 1000 épocas. Com esta arquitetura obtemos 81.25% de acerto nos dados de teste; (b)
Convergéncia da Backpropagation usando 8 neurdnios, taxa da aprendizagem 0.08, momentum 0.8 e

2000 épocas. Com esta arquitetura obtemos 68.75% de acerto nos dadosde teste............................. 133
Figura 5.2: (@) Convergéncia da rede RBF com 15 centros, 1.3 de raio e 14 épocas. Com esta

arquitetura rede acertou 77.5% no treinamento e 81.25% teste; (b) Convergéncia da rede RBF com 15
centros, 1.3 de raio e 34 épocas. Com esta arquitetura rede acertou 100% no treinamento e 37.50%

JOSTE. vttt sttt o oo 135
Figura 5.3: (a) Convergéncia da rede LVQ, trabalhando com os dados normalizados no intervalo /-

1,1] com taxa de aprendizagem 0.2 decrescendo nao linearmente e 45 épocas. Com esta arquitetura

rede acertou 72.5% no treinamento e 62.25% no teste; (b) Convergéncia da rede LV, trabalhando

com os dados normalizados no intervalo [~1,1] com taxa de aprendizagem 0.2 decrescendo ndo



linearmente e 200 épocas. Com esta arquitetura rede acertou 70.00% no treinamento e 62.25% no
TESIE. w.cvvonsitns sttt ettt st eeeeeese oo 136

Figura 6.1 : Arquitetura hibrida para andlise da SIUACAO fINANCEITQ. .........eeeveearreerrreeeserereresr 143



LISTA DE TABELAS

Tabela 2.1 Classificagéo dos Indices Financeiros segundo alguns pesquisadores. .......................o............ 26
Tabela 3.1: Fungdes de pertinencias mais COMUNS. ......v..ovvveesoeeoeeosoreseessoooooooesi 52
Tabela 3.1 : Comparagdo das Técnicas Inteligentes [Goonatilake e Treleaven, 1995 -modificado]j......... 72
Tabela 3.2: Modelos para integrar sistemas inteligentes [Medsker & Bailey, 1992]. .........ooooooeooo. 74
Tabela 3.3: Trés classes hibridas proposta [Goonatilake & Khebbal, 1995b]. ... 75
Tabela 4.1: Algoritmos de Aprendizagem mais CORRECIAOS. .........vvv.veemevevmeeeeeevoomssoooooooo 91
Tabela 5.1: Importdncia de cada INGCE fINANCEITO. ......c..cooeeoeeerrerserereereeeos oo 129
Tabela 5.2 : Indices Financeiros de duas empresas e a categoria o qual eles pertencem........................ 129
Tabela 5.1 : Fungdes principais para a rede backpropagation do MATLARB. ..., 131
Tabela 5.2 : Resultados da MLP com backpropagation usando os dados normalizados no intervalo

| B S 4021t e n e na e ns st s s s A e R et s S pee et e neees s et 132
Tabela 5.1 : Fungbes principais para a rede RBF do MATLAB. .....oooeeeosooooooo 134
Tabela 5.2 . Resultados da RBF trabalhado com os dados normalizados no intervalo [-1,1].................. 135
Tabela 5.1 : Resultado da LVQ com dados normalizados no intervalo L], 136
Tabela 5.1 : Resultado do FAN (Porcentagem de ACEr1O)..........uuvevuveeeeeeeeesseesseesseeoeeoeooeoeooooooooooo 137
Tabela 5.1 : COMPAragao doS reSUNQEDS. .........c.coovvevreeeesseeeeeeseooeeesees oo 138
Tabela 6.1 : Percentual de acerto de cada MOGelo. ..............oeeeeeeeeeoooereesseeoeoeooooooooooo 142
Tabela A-1 : Dados de treinameno............c..ococoeeeereeeesseseeeeeeseeeeesssersoeoeosoeooooooeeoeoe 166
Tabela A-2 : DAGOS de TESMe.........uuuuuneecoeeessrnrerereressesessmerseseeseeessssseeeessoe oo oooooooeeseeeoeese 167
Tabela C-1: Resultado da Backpropagation usando Jungdo de ativagdo sigmoide na camada

escondida e linear Na tltima CAMAG.............ccueeeevevvveeeresseeseeeoeoecoooeeeeeseosesoeoooo oo 172
Tabela C-2: Resultado da Backpropagation usando fungdo de ativagéo tangente hiperbdlica na

camada escondida e linear na ulfima CQMAMA...............cevveeveeeeeeeesssseseseeoseceossooes oo 173
Tabela C-3 : Resultado da Backpropagation usando Jungdo de ativagdo sigmoidal na camada

escondida e linear na thlfima CAMAG..............ceveeveveveesseresseeceoeeeoeeeseeeeessee oo oo 174
Tabela C-4 : Resultado da Backpropagation usando fungdo de ativagdo néo linear (sigmoidal

e tangente hiperbdlica) na camada escondida e na camada de saida............................o........ 174
Tabela D-1 : Resultados do desempenho da rede RBF usando os dados nermalizados no intervalo
[-L1]nnnnnn et et e oot ettt ettt e 176
Tabela D-2 :Resultados do desempenho da rede RBF usando os dados normalizados no intervalo

L] oottt eeoeeoeoee 180
Tabela E-1 : Resultados da rede LVQ usando os dados néo normalizados e a taxa de aprendizagem
decresce linearmente em fungdo do mimero de EPOCAS. ..ot s oo oo 181
Tabela E-2: Resultados da rede LV usando os dados nio normalizados e a taxa de aprendizagem
decresce ndo linearmente em fungdo do mimero de EDOCAS.....covvevveineereeeiees e ee e 182
Tabela E-3 : Resultados da rede LVQ usando os dados normalizados entre [-1,1] e a taxa de
aprendizagem decresce linearmente em fungdo do mimero de EPOCAS....veneerceceseeeseerever e, 183
Tabela E-4 : Resultados da rede LVQ usando os dados normalizados entre [-1,1] e a taxa de
aprendizagem decresce ndo linearmente em Jungdo do nimero de épocas...............oosooeoe. 184

Tabela F-1: Resultados da FAN com H=] (grau de combinagdo das varidreis).....................oooooooo 185



LISTA DE QUADROS

Quadro 2.1: Quadro Resumo dos Indices Financeiros........oooooooooooooooo_ 31



RESUMO

Tendo em vista a importincia das pequenas empresas na economia nacional,
esta dissertagdio tem como principal objetivo o auxilio dasvpequenas empresas ha
determinagdo de sua saude financeira (diagnostico) através de modelos
computacionais que usam técnicas de Inteligéncia Artificial. Estes modelos visam
fornecer um “especialista” 4s pequenas empresas com menor custo.

Faz-se, inicialmente, uma revisio sobre analise de indices financeiros, uma
das principais ferramentas para diagndstico de empresas. Em seguida, revisa-se
algumas técnicas de Inteligéncia Artificial que sdo usadas freqiientemente na solugfo
de problemas da area financeira.

Objetivando um diagnostico mais apurado, analisou-se diferentes arquiteturas
de redes neuronais (Backpropagation, RBF ¢ LVQ) e uma rede hibrida (FAN)
considerando alguns requisitos, aprendizagem dos dados, poder de generalizago,
rapidez, necessarios para uma melhor classificagdo (diagnostico).

Os dados trabalhados foram indices calculados de demonstrativos financeiros
(Balango Patrimonial ¢ Demonstrativos de Resultados) de 56 Micro Empresas
Catarinenses do setor de comécio.

Os modelos usados apresentaram um bom desempenho apesar da pequena
quantidade de dados, mostrando o poder de aprendizado e classificagdio (diagndstico)
que as redes neuronais possuem.

Deve-se enfatizar que a utilizagdo correta e a difusdo do uso de tal diagnostico
poderd auxiliar a pequena empresa no seu gerenciamento, representando uma

economia de recursos para o pais.



ABSTRACT

The motivation of this work was based on the necessity of developing
intelligent systems to give support to. the Brazilian small and medium firms; these
firms are essential to the Brazilian economy.

The main objective of this work is to aid small and medium firms to
determine their financial health through the use of computational models. The
referred models use artificial intelligence techniques; they have the potential to
provide a virtual “specialist” to the firms at a lower cost than traditional financial
health diagnosis techniques.

A review of financial ratio analysis is presented at the beginning of the work It
follows a revision of Artificial Intelligence techniques that are frequently used in
problem solving in the financial area.

In order to reach a precise diagnosis of firms’ financial health, different neural
networks architectures (Backpropagation, RBF and LVQ) and a hybrid net (FAN)
were analyzed. The experiments have taken into account specific requirements of the
real world data; they are: learning capacity, generalization power and speed.

The data used consisted in financial ratios that were evaluated from the main
financial reports (e.g., Balance Sheet and Income Statement), corresponding to fifty
six (56) small firms from the retail sector of the Santa Catarina State.

The models presented a satisfactory performance in spite of the small amount
of data; this fact demonstrated the learning and classification power of artificial
neural networks models.

Finally, it is worthy to emphasize that the use and diffusion of such diagnosis
could boost the financial management of the small and medium Brazilian firms,

representing an important economy to the country.



1. INTRODUCAO

1.1 Tema e Contexto

A habilidade de uma empresa em usar as informagdes e conhecimentos
especialistas tem se tornado um aspecto vital que pode determinar o sucesso ou a
faléncia de uma organizagdo. Isto & particularmente  verdade para as chamadas
“pequenas empresas” devido a seu tamanho e expansio crescente, principalmente no
Brasil.

Neste contexto, muito dos pequenos negdcios tem passado por dificuldades
em seu gerénciamento devido a falta de conhecimento especialista em algumas das
principais dreas de gerenciamento. De acordo com os dados do SEBRAE!' [Souza,
1995], as micro empresas representam cerca de 98,3% de todas as empresas
registradas, e as suas atividades sio responsavel por 20,40% do Produto Interno Bruto
(PIB) € por 54,40% da mio de obra ocupada no pais. Em particular na regido de Santa
Catarina, uma pesquisa feita pelo Departamento de Engenharia de Produgsio [Batalha
& Demori, 1990], relatou que o gerenciamento financeiro é considerado uma das
areas mais problemiticas para as pequenas indistrias. A conseqiiéncia direta de tais
dificuldades ¢ transformado em problemas de liquidez, baixo capital de giro, alto
risco devido a posigdo dos débitos e crescimento desestruturado entre outros casos.
~ Estes aspectos posteriormente afetam os custos e rendas operacionais da empresa, e
causam, dependendo do tempo de uma corregdo, a faléncia da empresa.

A performance de uma firma depende do equilibrio entre liquidez ¢
lucratividade. O monitoramento de problemas financeiros deve ser uma tarefa

continua. Mesmo uma empresa muito rentavel pode ocultar fatores que determinem

! SEBRAE: Servigo de Apoio a Micro ¢ Pequenas Empresas.
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sua faléncia. A tarefa de monitoramento identifica fatores que podem ser ajustados
para evitar a faléncia.

Uma técnica central para enderegar situagdes financeiras problematicas ¢é a
Andlise de Declaragdes Financeiras, um processo no qual os especialistas
reorganizam as informagdes da firma e outras origens, criam varidveis auxiliares
(como os indices financeiros), e fazem uma comparagdo com padrdes a fim de
identificar e entender os desvios. Com o objetivo de encontrar uma conclusio sem
perdas em tal processo complexo, o especialista procura por sintomas financeiros
baseados em sua experiéncia. Este processo é essencialmente desestruturado. Em uma
anélise mais detalhada, o especialista focaliza um aspecto particular a fim de verificar
suas causas principais, entender os desvios e finalmente conseguir uma conclusio.
Este processo é muito mais estruturado que o primeiro, pois neste ponto o especialista
tem mais sintomas especificos para analisar.

Existem também na literatura técnicas de Inteligéncia Artificial (IA)
dedicadas a analise da saude financeira: previsio de faléncia [Wilson & Hoff, 1994;
Odom & Shardo, 1990; Lacher et al, 1991], analise de crédito [Klymasauskas, 1991;
Barker, 1990], auditoria [Blocher, 1990; [Mui et al., 1990], diagnéstico e solugdo
[Martins, 1996; Pacheco, 1996].

1.2 Justificativas

A Andlise de Demonstrativos Financeiros tradicional inclui varias técnicas
tais como cross sectional (analise de indices financeiros e declaragdes de tamanho
comum), series de tempo € a combinagio de informagdes de declaragdes financeiras
com outros tipos de dados. O processo geral de extragiio de informagdes importantes
para suportar uma decisdo ndo ¢ simples. Ele depende do setor econdémico, do
tamanho da empresa, do padrio de comparagio e além disto ¢ dindmico. Portanto, a
Analise de Declaragdes Financeiras é um processo que requer um especialista com
grande experiéncia em andlise financeira. |

Usualmente uma empresa tem duas alternativas quanto as atividades de
monitoramento ¢ resolugio de problemas: a prépria empresa fazer ou contratar um

consultor financeiro. Enquanto a primeira escolha requer recursos humanos, a
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segunda s6 pode ser uma solugdo se a empresa dispor de recursos financeiros para a
contratagdo de um especialista. Geralmente as pequenas empresas -ndo podem contar
com nenhuma destas solugdes, pois ndo tem nenhum especialista que trabalhe na-
empresa e também ndo dispdem de recursos financeiros para a contratagdo do mesmo.
Além disto, quando uma destas alternativas é possivel, a solugdo pode chegar apés
um processo de interpretagdo muito lento e portanto nio ser mais util.

O monitoramento da satide ﬁnanceira das empresas ¢ um fator critico para seu
sucesso. Uma das solugdes para este problema é o desenvolvimento de sistemas
inteligentes que ndo somente analisam os problemas mas também sugerem solugdes.
A agregacdo de ambas as tarefas envolve raciocinio dedutivo e indutivo, o que

justifica mais de uma técnica de Inteligéncia Artificial (IA).

Sistemas baseados em técnicas de IA podem tornar o conhecimento de um
especialista financeiro acessivel a um grande nimero de empresas. Se corretamente
implementado, tais sistemas podem salvar milhdes de délares para um pais devido o

uso mais eficiente de todos os instrumentos financeiros e decisdes internas.

1.3 Proposta de trabalho

Neste trabalho pretende-se fazer uma analise dos diferentes modelos de redes
existentes na literatura, buscando os que mais se adaptam ao problema de diagndstico
de empresas. Feita esta andlise, usar-se-4 as redes selecionadas para fazer o

diagnéstico das pequenas empresas catarinenses.

1.4 Objetivos do trabalho

O objetivo geral deste trabalho é auxiliar as pequenas empresas na
determinag8o da saude financeira, possibilitando acesso aos especialistas com menor
custo.

Os objetivos especificos sio:

1. Apreciar a capacidade do sistema inteligente como elemento de avaliagdo

de saude financeira das empresas;
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2. Analisar o uso de diferentes algoritmos de Redes Neuronais e o sistema

hibrido FAN (Free Associative Neuron) quando aplicadb em um dominio.

A fim de satisfazer os objetivos especificos, os sistemas implementados neste

trabalho seguirdo os seguintes requisitos:
* trabalhar com dados de empresas comerciais;
® usar o menor volume de dados minimo em relagio ao algoritmo;
* facilidade de adaptar aos novos dados;
* flexibilidade a fim de ser adaptado para diferentes setores econdémicos;

* apresentar algumas ferramentas que auxiliam o gerenciamento financeiro

das pequenas empresas;

1.5 Metodologia

A primeira parte do trabalho, consiste em um levantamento bibliografico
(através de livros, artigos, internet), acerca de conceitos, desenvolvimentos, e
aplicag3es sobre Anélise de Declaragdes Financeiras e sobre algumas técnicas de IA.

A .segunda parte utiliza dados (Demonstrativos Financeiros) de pequenas
empresas catarinenses. Analisa-se estes dados e determina-se quais os indices
financeiros que serdo utilizados como entrada para os sistemas inteligentes.

A terceira parte do trabalho refere-se a implementagdo dos Sistemas
Inteligentes. Obtém-se nesta fase o diagnéstico do(s) problema(s) financeiros das
empresas analisadas.

Finalmente na Gltima etapa do trabalho tem-se as conclusdes e possiveis

sugestdes para outros trabalhos.

1.6 Estrutura do trabalho

A fim de melhor apresentar este trabalho, 0 mesmo divide-se em seis

capitulos, como seguem:



Capitulo 1 - Introdugio : 5

No Capitulo 2 - “Andlise de fndices Financeiros”- discute-se o uso das
informagdes das declaragdes financeiras, com énfase aos indices financeiros, como
indicadores financeiros para um diagnéstico. Também apresenta-se neste capitulo os
conceitos das categorias de indices de liquidez, lucratividade, capital de giro,

No Capitulo 3 - “Técnicas de Inteligéncia Artificial” - descreve-se os
fundamentos de algumas técnicas de IA (Sistema Especialistas, Conjuntos Difusds,
Redes Neuronais Artificiais, Algoritmos Genéticos e Raciocinio Baseado em Casos).
Também faz-se uma andlise das principais vantagens e desvantagens destas técnicas,
e discute-se a necessidade de combinaggo das referidas técnicas (hibridizag¢do) a fim
de se alcangar um melhor desempenho. _

No Capitulo 4 - “Redes Neuronais Artificiais” - analisa-se diversos modelos
de redes neuronais artiﬁciais, inclusive a rede hibrida FAN, buscando identificar as
mais adequadas para o problema de diagndstico. |

No Capitulo 5 - “Aplicagéio: Saide Financeira de Pequenas Empresas” -
discuti-se a definigfo e relevancia do problema na 4rea de finangas. Explica-se a base
da escolha das varidveis financeiras dos dados reais envolvidos no problema. A
discussdo é baseada nas descobertas de Martins sobre as ferramentas mais adequadas
em Finangas para diagndstico e indicagdo de soluges para os problemas financeiros
[Martins, 1996]. Apo6s a anélise do problema sobre o ponto de vista financeiro,
discuti-se os resultados obtidos pelos sistemas inteligentes implementados.

Finalmente, o Capitulo 6 refere-se as conclusdes e recomendagdes do

trabalho.



2. ANALISE DE INDICES
FINANCEIROS

- 2.1 Introducgio

Uma empresa € uma inter-relagio de decisdes, fluxos fisicos e informagdes.
Existe uma multiplicidade de fatores que determinam a lucratividade de um negodcio e
suas chances de sobrevivéncia. Um destes fatores de interesse particular da empresa
(do gerente, especialmente) ¢ a eficacia da tomada de decis3o, As informagées das
demonstragSes financeiras (Balango Patrinomial, Demonstrativo de Resultados,
Demonstragdo de Fluxo de Caixa, ¢ Demonstrativo das Origens e Aplicagbes de
Recursos) da empresa servem como um sinal de que decisdes s3o necessarias ou
fornecem informagdes que podem ser usadas na decisdo. Uma das técnicas principais
aceitas como ferramenta da Analise de Declaragdes Financeira ¢ a analise de indices
financeiros. A analise destes indices, além de auxiliar no gerenciamento da empresa,
auxilia na previsio estatistica de faléncia, analise da satde financeira, e
planejamento de estratégias.

Neste capitulo apresentar-se-4 inicialmente um resumo sobre as
demonstragdes financeiras mais usadas na Anélise de Demonstra¢des Financeiras.
Devido a sua grande utilidade, falar-se-4 em seguida sobre a Analise de Indices

Financeiros: histérico, aspectos teéricos, principais indices e algumas aplicagdes.

2.2 Demonstragdes Financeiras

221 Introdug&o

Um dos elementos mais importantes na tomada de decisdes relacionadas a

uma empresa € a analise das suas demonstra¢des financeiras. As Demonstracgoes
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Financeiras relatam o que acontece na empresa em termos de vendas de bens,A
despesas, lucros, dividendos, etc. Por exemplo, nas empresas de Sociedades
Andnimas, esta ¢ uma das informagdes que os investidores fornecem e a comunidade
dos investidores usam para formar expectativas sobre como a magnitude, risco de
retorno da empresa, o prego de mercado das agdes serdo afetados. O entendimento
das demonstrag3es financeiras sdo, portanto, importantes para investidores e para. o
gerente da empresa.

As principais declaragdes financeiras baseadas na contabilidade sio o Balango
Patrimonial, Demonstragdo do Résultado do Exercicio, Demonstragdo de Origens ¢

Aplicages de Recursos, e Demonstragio de Fluxo de Caixa.

2.2.2 Principais Declaracdes Financeiras

As demonstragdes financeiras fornecem uma série de dados sobre a empresa,
de acordo com regras contibeis. A Andlise de Demonstragdes Financeiras
transforma esses dados em informagdes e sera tanto mais eficiente quanto melhores
informagdes produzir. Estas informagdes auxiliam o tomador de decisdo na avaliagio
da posigdo financeira passada ou corrente da empresa assim como ha previsdo do
futuro da empresa. O escopo da anslise financeira depende de seu objetivo, variando
de uma andlise total dos pontos fortes e fracos da empresa a uma analise mais
simplificada de sua liquidéz a curto prazo.

O Balango Patrimonial (Figura 2.1) ¢ a demonstragio que apresenta todos os
bens e direitos da empresa - Ativo - assim como as obrigagdes - Passivo Exigivel -
em determinada data e o Patriménio Liquido. No ativo relacionam-se todas as
aplicagbes de recursos efetuadas pela empresa. Estes recursos poderdo estar
distribuidos em ativos circulantes, assim denominado por apresentarem uma maior
rotagdo em relagdo aos chamados “ativos fixos”, como: valores elh caixa, valores a
receber a curto prazo, etc.; em ativos realizaveis a longo prazo; e em ativos
classificados como permanentes, como: prédios, terrenos,... 0s quais servem a
varios ciclos operacionais. Por outro lado, o Passivo Exigivel identifica a origem de
todos os recursos de terceiros levantados pela empresa. A diferenga entre o Ativo e o

Passivo Exigivel ¢ chamado Patriménio Liquido e representa o capital investido pelos
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proprietarios da empresa, quer através de recursos trazidos de fora da empresa, quer

gerados por esta em suas operagdes internamente.

BALANCO PATRIMONIAL

ATIVO
CIRCULANTE
Disponibilidades v
Caixa e Bancos................ccecooo . XXXX
Aplic. de liquidez Imediata .................. XXXX
Clientes
Duplicatas a Receber
Provisdo p/ Devedores Duvidosos......... XXXX
Duplicatas Descontadas....................... XXX
Estoques
Produtos Acabados..................c............ XXXX
Produtos em Processo........................... XXXX
Matéria-Prima......................ococoooeo... XXXX

PERMANENTE
Investimentos
Agles de outras empresas..................... XXX
Incentivos Fiscais.................ccco........... XXXX
Imobilizado
Imoéveis..........cooooiieioiiiiiee XXXX
Veiculos..........coooooviiiiiiiiiiien XX
Maquinas e Equipamentos.................... XXXX
Depreciagdo Acumulada....................... peves
Diferido
Despesas Pré-Operacionais..................... XXX

PASSIVO E PATRIMONIO LIQUIDO

CIRCULANTE
Fornecedores........................ e XXXX
Imposto aPagar................ococoooooo XXXX
DividendosaPagar............................ XXXX
ContasaPagar............................ XXXX

TOTAL DO PASSIVO CIRCULANTE ... XXXX
EXIGIVEL A LONGO PRAZO
Empréstimos Bancérios.............................. poved

TOTAL EXIGIVEL A LONGO PRAZO...... x0x

PATRIMONIO LIQUIDO

Capital Social
SubSCrito.......ooovvviveeioe XXXX
Arealizar..............c.... XXXX

Reservas de Capital
Corregdo Monetaria do Capital.................. XXX

Reservas de Lucro

TOTAL DO PATRIMOMIO LIQUIDO. ... xoox

TOTAL DO PASSIVO............ccoooooe, XX

Figura 2.1 Estrutura do Balanco Patrimonial.

Porém o balago apresenta a posi¢io de uma empresa em um dado momento. A

informagéo que ele fornece ¢ totalmente estatica, e muito provavelmente, a sua

estrutura se apresentard relativamente diferente algum tempo apds o seu

encerramento. O Balango fornece uma visdo da empresa que exige do analista ou

gerente muita experiéncia para poder entender a situagdo financeira da empresa.
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Entretanto, o Balango servird como elemento de partida para o conhecimento
retrospectivo da situagdo econdmica e financeira de uma empresa, através das
informagdes contidas nos seus varios grupos de contas. E, em fungio do
comportamento verificado nos ultimos exercicios, poder-se-4 identificar determinada
posigdo futura da empresa.

A Demonstragio do Resultado do Exercicio (Figura -2.2) ¢ uma
demonstragdo dos aumentos e redugdes causados no Patriménio Liquido pelas
operagdes da empresa. As receitas representam normalmente aumento no Passivo,
através do ingresso de novos elementos, como duplicata a receber ou dinheiro
proveniente de transagdes. Aumentando o Ativo, aumenta o Patriménio Liquido. As
despesas representam redugio do Patriménio Liquido, através de dois caminhos
possiveis: redugéio do Ativo e Aumento do Passivo exigivel.

A Demonstragio do Resultado registra entdo o fluxo de receitas e relata as
despesas de uma empresa entre duas datas, geralmente um ano. Por isto ¢
classicamente chamada de Demonstragio do Resultado de Fluxo de Renda
[Matarazzo, 1987].

A Demonstragdo do Resultado retrata somente o fluxo econémico € nio o
fluxo monetario. Para a Demonstragio do Resultado nio importa se uma receita ou
despesa tem reflexos em dinheiro, basta apenas que afete o Patriménio Liquido.
Como as modificagdes no Patriménio Liquido produzidas por receitas e despesas
afetam a riqueza dos proprietarios, elas sdo retratadas na Demonstrag¢do do Resultado
que € uma pega de cardter eminentemente econdmico (relacionada & riqueza) e ndo

financeiro (relacionado a dinheiro).
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DEMONSTRACAO DO RESULTADO

RECEITA OPERACIONAL BRUTA
Vendas Brutas
(-) Dedugdes e descontos concedidos
(-) Devolugdes
(-) Impostos Pagos
RECEITA LIQUIDA OPERACIONAL:
(-) Custo de produgio das mercadorias vendidas
ou Custo das mercadorias vendidas
LUCRO BRUTO:
(-) Despesas Operacionais
Despesas de Administragio
Despesas de Vendas
Despesas Gerais
LUCRO/PREJUIZO OPERACIONAL:
() Receitas e Despesas Financeiras
LUCRO/PREJUIZO OPERACIONAL LiQUIDO:
(+) Receitas ndo operacionais
(-) Despesas ndo operacionais
() Saldo da conta de corregio monetaria
LUCRO/PREJUIZO LIQUIDO ANTES DO IR:
(-) Provisdo para Imposta de Renda
LUCRO/PREJUIZO LIQUIDO:
(-) Participagdes
(-) Contribui¢ses

LUCRO (OU PREJUIZO) LIQUIDO DO EXERCICIO

Figura 2.2: Estrutura da Demonstragiio do Resultado.

A Demonstragio das Origens e Aplicacdes de Recursos (DOAR) (Figura
2.3) acrescenta um enorme conjunto de informagdes sobre a dindmica financeira as
empresa. A DOAR ¢ uma comparagio de dois Balancgos consecutivos, 0s quais
identificam as variagdes ocorridas na estrutura financeira da empresa durante o

periodo considerado, permitindo, por conseguinte, melhores critérios para a analise

financeira de empresa.

Dado que o Balango é uma informag8io totalmente estitica, a DOAR
apresenta-se como um dos instrumentos mais importantes para que se conhegam as
mutagdes verificadas na posigio financeira da empresa, evidenciando-se, de uma

maneira abrangente, os financiamentos (origens de recursos) € os investimentos

(aplicagdes de recursos) verificados no periodo [Neto, 1983].
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DEMONSTRACAO DAS ORIGENS E APLICACOES DE RECURSOS

ORIGENS DE RECURSOS

® Das Operagdes:
B Lucro Liquido do ano
B Mais: Depreciagdes e Amortizagdes
Resultado da Corre¢io Monetaria do Exercicio (saldo devedor)
Variagdes Monetarias de Empréstimos e Financiamentos a Longo Prazo
W Menos: Participagio nos Resultados de Controladas e Coligadas
Resultado da Corregdo Monetaria (saldo credor)
Resultado na Alienag3o de Bens do Imobilizado

Total das Operagdes

® Dos Acionista;
B Integralizagio de Capital

® De Terceiros:
B Ingresso de Empréstimos a Longo Prazo
W Alienagio de Itens do Imobilizado (valor de venda)
B Resgate de Investimentos Temporarios a Longo Prazo

Total das Origens

APLICAGOES DE RECURSOS

Aquisi¢Bes de direitos do Imobilizado (a0 custo)

Adig¢des ao Custo no Ativo Diferido

AplicagSes em Investimentos Permanentes em outras Sociedades
Aplicages em investimentos Temporarios a Longo Prazo

Transferéncia para Curto prazo de Empréstimos e financiamentos a Longo Prazo

Dividendos Propostos

Total das Aplicagdes

ACRESCIMO (DECRESCIMO) NO CAPITAL CIRCULANTE LIQUIDO

Figura 2.3: Estrutura da Demonstragio das Origens e Aplica¢des de Recursos.

A Demonstracdo do Fluxo de Caixa (Figura 2.4), apesar de ser uma das
demonstragdes mais uteis, ndo é divulgada pelas empresas. Desta forma, o analista

externo precisa elabord-la baseado nas demais demonstragdes, como o DOAR.
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DEMONSTRACAO DO FLUXO DE CAIXA
Exercicio de -e--/-eee/-e--

LUCRO LIQUIDO DO EXERCICIO
+ Despesas nio desembolsdveis
Depreciagio
Saldo Da Corregiio Monetaria

- Receitas nio Embolsdveis -
. Resultado da Equivaléncia Patrimonial

GERACAO BRUTA DE CAIXA

+ Acréscimo de Fontes Operacionais
Fornecedores
Obrigages de Funcionamento

- Acréscimo de Aplicagdes Operacionais
Duplicatas a Receber
Estoques
Outras Contas

= GERACAO OPERACIONAL DE CAIXA

+ Fontes nio Operacionais
Realizagdo de Capital
Venda de Imobilizado
Venda de Investimentos
Aumento de Exigivel Longo Prazo
Diminuigdo de realizavel Longo Prazo
Acréscimo de Empréstimos de Curto Prazo

- Aplicag¢des nio Operacionais
Dividendos
Aquisi¢@o de Investimentos
Aquisi¢io de Imobilizado
Aumento de Ativo Diferido
Aumento de Realizavel Longo Prazo
Diminuiggo de Exigivel Longo Prazo
Diminuigdo de Empréstimos Curto Prazo

= GERACAO LIQUIDA DE CAIXA
+ Saldo Inicial de caixa
= Saldo Final de caixa

Figura 2.4: Estrutura da Demonstracdo do Fluxo de Caixa.

Muitas vezes os problemas de insolvéncia ou liquidez ocorrem por falta de
uma administracdo adequada do fluxo de caixa, dai a importancia de sua anélise.

As principais vantagens da Demonstragio de Fluxo de Caixa sdo: - avaliar
alternativas de investimentos; - avaliar e controlar ao longo prazo as decisdes
importantes que sdo tomadas na empresa, com reflexos monetérios; - avaliar a

situagfo presente e futura do caixa da empresa, posicionando-a para que nfo chegue a
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situagdo de liquidez; - certificar que os excessos momentineos de caixa estio sendo
devidamente aplicados [Matarazzo, 1987]. |

As quatro Demonstragdes financeiras citadas acima representam informag6es
diferentes e complementares para o analista financeiro. Além das informagdes, o
analista financeiro tem que identificar a melhor abordagem para o problema da
analise da saude financeira da empresa. Foster [Foster, 1987] classifica os diferentes
esquemas de acordo com o objetivo da analise. Uma visdo da classificago de Foster é

mostrada na Figura 2.5.

2.3 Analise das Demonstra¢des Financeiras

A Andlise Financeira de empresas ¢ tarefa bastante complexa e de
fundamental importincia numa sociedade moderna [Silva, 1988]. Como o préprio
nome sugere, a Analise Financeira ¢ a selegfo, avaliagdo e interpretagdo de dados
financeiros e outros dados pertinentes. O analista financeiro deve determinar quais
informagdes s3o necessarias e como usa-las. Da mesma forma, um investigador que
pretende adquirir agdes de determinada companhia também deve conhecer a referida
organizag3o. _

O primeiro .objetivo da Analise das Declaragdes Financeiras é a analise Cross-
Sectional, que ¢, o estudo de empresas em um setor econdémico especifico. As
declaragdes de tamanho comum e anélise de indices financeiros sdo duas técnicas
para comparar empresas. Uma das formas mais simples e direta de analisar mudangas
no tempo € calcular declaragdes de tamanho-comum. O Balango de tamanho-comum
tenta reduzir o efeito do tamanho da empresa quando se compara as declaragdes
financeiras das empresas. A e'stratégia ¢ dividir todas as contas da declaragdo por uma
destas contas para coloca-las em uma base de porcentagem comum. Por exemplo, um
demonstrativo de resultado de tamanho-comum ¢é construido dividindo-se os varios
componentes pela renda liquida.

O método mais usado e muitas vezes confundido com a analise de declaragdes
financeiras ¢ a analise de indices financeiros. Estes indices comparam variaveis
financeiras que sdo extraidas, geralmente, do Balango Patrinomial e do demonstrativo

de resultado. Esta técnica reduz a quantidade de informagdes e enfatiza as relagGes
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entre elementos financeiros ao invés de seus valores individuais. Na proxima segio

faz-se um estudo mais minucioso sobre a analise dos indices financeiros.

I Estrutura de Declaragées Financeiras I

Combinagdo de Declaragies

Cross-Sectional Série-Tempo Financeiras com Informagées
Ndo-financeiras

' Mercado de
Produto

Tamanho
Comum

Indice
Financeiro

Medidas de
Variabilidade

Mercado de
Capital

Declaragdes
de tendéncias

Figura 2.5: Classifica¢iio de Foster das Técnicas de Anlise de Declaracdes
Financeiras [Foster, 1986].

Um outro objetivo da analise de declaragdes financeiras é a analise de Série-
Tempo. Esta analise consiste do estudo da performance da empresa no tempo afim de
prever sua saude financeira, baseado em informagdes passadas e presentes. A Série-
Tempo usa informagdes sobre a empresa para prever seu desenvolvimento futuro. A
analise de Série-tempo ¢ acompanhada também pela andlise de indices e declaragdes
das tendéncias. As declaragdes das tendéncias sdo elaboradas fixando-se um periodo
base e expressando-se os elementos financeiros dos periodos subsequentes por seus
valores relativos no periodo base. A andlise da Série-Tempo pode também ser
identificada pelo estudo de indices financeiros no tempo. A terceira abordagem para
série-tempo ¢ a analise da variabilidade onde os indices e as outras varidveis sdo
medidos no tempo. Contudo, nesta abordagem o objetivo é definir as relagdes entre os
valores extremos (maximo e minimo) e a média sobre o periodo [Foster, 1986].

0 terceiro objetivo da Andlise Financeira é estudar a performance afim de
estabelecer as estratégias de investimentos no mercado de capitais. Isto envolve a
combinagdo de declaragdes financeiras e informagdes nfo financeiras como mercado

de produtos e mercado de capitais.
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Particularmente para o problema considerado aqui, a andlise de declarag:ﬁes'
tem uma utilidade dupla: |
1) possivel diagnéstico de problemas financeiros de pequenas empresas
baseado em seus indices financeiros (e tendéncia) e no valor médio
correspondente do setor econdmico; e
2) suportar a estratégia dedutiva para verificar as causas e oferecer solugdes

para os problemas financeiros.

Portanto, de acordo com a Figura 2.5, a Analise de Declaragées Financeiras é
usada neste trabalho como uma técnica de analise cross-sectional e de série-tempo
baseada em indices financeiros. Entdo, na proxima se¢do direcionar-se-4 um estudo

sobre a analise de indices financeiros.

2.4 Anilise de indices Financeiros

2.4.1 Introducédo

Indice financeiro ¢ a relagdo (x/y) entre contas ou grupos de contas das
Demonstragdes Financeiras, que visa evidenciar determinado aspecto da situagdo
econdmica ou financeira de uma empresa. Se ambos x e y vém do Balango
Patrimonial o indice pode ser chamado estitico e se pelo menos um vem do
Demonstrativo de Resultado pode ser chamado de dindmico [Salmi & Martikainen,
1994]. A Anilise de Indices Financeiros ¢ usada com varios objetivos por
prbﬁssionais como investidores, gerentes, financiadores assim como por académicos.
Na pratica os indices sdo usados, por exemplo, para prever o sucesso da empresa,
enquanto que o principal objetivo dos pesquisadores ¢ desenvolver modelos que
exploram estes indices.

Qualquer sistema de anélise financeira que € baseado no uso de indices
financeiros deve levar em consideragdo muitos outros indicadores, tais como
situagdo econdmica, politica da empresa, setor do negocio e principios contabeis que
estdo afetando a empresa. Este conjunto de requerimentos determina a validagdo dos

dados de entrada e a confidéncia na analise.
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2.4.2 Histoérico sobre o uso dos indices Financeiros

A adogdo de indices como uma ferramenta de andlise financeira ¢
relativamente recente. A Analise de Declaragdes financeiras surgiu e desenvolveu-se
dentro do sistema bancario que € até hoje seu principal usuario.

As principais causas para o desenvolvimento de andlise de indices financeiros
foram a maturidade industrial na metade do século XIX e principalmente a analise
de érédito. Ambos ocorreram nos USA. Porém, a abordagem de anslise de crédito
dominou o desenvolvimento dos indices financeiros. Seu inicio remonta ao final do
século passado, quando os banqueiros americanos passaram a solicitar Balangos as
empresas tomadoras de empréstimos. Durante o ano de 1890 o volume e fluxo de
informagGes financeiras crescia muito e comegou-se a andlise de itens correntes e
ndo correntes. Ent3o, o uso de indices financeiros, na andlise de declaragdes
financeiras, pode ser dito ter iniciado com o advento dos indices correntes. A medida
ganhou aceitagdo ampla quando, em 9 de fevereiro de 1895, o Conselho Executivo da
Associagdo dos Bancos do estado de New York resolveu recomendar ao seus
membros que solicitassem aos tomadores de empréstimos declaragdes escritas e
assinadas de seus ativos e passivos. Em 1900, esta mesma associa¢do divulgou um
formuldrio de proposta de crédito que incluia o espago para o Balanco. E bem
provavel que, nesta época, os Balangos apresentassem dados que eram examinados
apenas superficialmente, sem nenhuma técnica analitica ou tentativa de medi¢do
quantitativa. |

A literatura contabil do comego do século atual menciona a importancia de
comparagdes de dados das demonstragdes financeiras, porém as idéias eram, via de
regra, vagas em relagdo ao que comparar. Com o decorrer dos anos € o sucessivo
recebimento de balangos foi-se desenvolvendo a no¢do de comparagio de diversos
itens, sendo o mais comum a do Ativo Circulante com o Passivo Circulante.

No periodo anterior e durante a I Guerra Mundial (1900 - 1919) ocorreram
trés grandes desenvolvimentos: - foram definidos um grande nimero de indices; -
- critério de indice absoluto; - alguns analistas comegaram a reconhecer a necessidade
de andlise entre empresas, e conseqiientemente a necessidade de indices relativos.
Porém, ainda poucos analistas usavam indices, e aqueles que usavam, utilizavam

apenas um indice, o indice corrente.
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Por volta de 1913, chamava-se a atengdo para outros indices como: depésitos |
bancarios em relagdo ao exigivel, percentual de contas a receber em relagdo aos
demais itens do ativo, percentual de estoques em relagdo a vendas anuais.

Entretanto, as demonstragdes financeiras na época nio eram preparadas
adequadamente para os fins a que se destinavam. Ndo havia uniformidade nas
disposigdes € na terminologia, nem na classificagio das rubricas.

~ Importante contribuigio para a melhoria da forma de apresentagdo das
demonstragbes financeiras foi feita pelo Federal Reserve Board, em 1918, quando
padronizou a forma dos Balangos e das Demonstragdes de Lucros e Perdas.

Em 1919, Alexander Wall, considerado o pai da Anélise de Balangos,
apresentou um modelo de Analise de Balango através de indices. Ele também
mostrou e tornou popular a necessidade de considerar outras relagdes (indices) além
de Ativo circulante contra passivo circulante.

Paralelamente, mas na drea de gerenciamento, o uso de margem de lucro ¢
turnovers, ja estava bem desenvolvida.

Alexander Wall desenvolveu, posteriormente, em parceria com outros autores,
féormulas matematicas de avaliagdo de empresas, ponderando diversos indices de
Balango.

Tendo adotado o método de computar varios coeficientes, os autores sentiam a
necessidade de padrdes de referéncias que os auxiliassem em suas avaliagdes.

Em mais ou menos 1919, a compania Du Ponte comegou a usar um sistema de
tridngulo nas avaliagGes de seus resultados operantes. No topo do tridngulo estava um
indice de investimento sobre o retorno (lucro/total de assets) e a base consistia do
indice de margem de lucro (lucro/vendas) e um indice de capital turnover. Este
sistema fornece estrutura onde os indices podem ser desenvolvidos em um estilo
légico.

A década de 1920 foi um periodo de grande entusiasmo para as possibilidades
de vusar indices financeiros como ferramenta de analise.

Em 1925, Stephen Gilman fez algumas criticas a analise de indices, como por
exemplo, “suas mudangas no tempo no podem ser interpretadas pois o numerador e

0 denominador variam”. Ele propds que a construgio de indices encadeados que
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indicassem as variagdes havidas nos principais itens em relag8o a um ano (iniciando o
que chamamos de analise vertical).

Na proxima década existiram dois desenvolvimentos significantes
relacionados diretamente com os indices financeiros. O primeiro foram as discussdes
sobre a determinagdio do grupo de indices mais eficaz. Aqui pode-se destacar o
trabalho de Roy A. Foulke. A abordagem de Foulke pode ser chamada de “empirica
pragmatica”, e provavelmente foi suficiente para as necessidades dos que usavam a
analise de indices, mas deixa o sujeito da analise de indices livre de qualquer teoria
testavel. Contudo, o segundo desehvolvimento significante desta época foi o estudo
do uso de indices financeiros para previsdo de dificuldades ﬁnanceiraé. Winakor e
Smith iniciaram este movimento. Trabalharam também nesta linha Fitzpatrick,
Ranser e Foster [Horrigan, 1968]. Eles representaram um evento extremamente
significante no desenvolvimento de indices financeiros pois foram os primeiros que
cuidadosamente se esforcaram em usar métodos cientificos para determinar a
utilidade dos indices.

Na década de 30 também surgiu, dentro da empresa Du Pont, um modelo de
analise da rentabilidade que decompunha a taxa de retorno em taxas de margem de
lucro e giro dos negdcios, chamado analise de ROI ( return on Investiment).

Desde o inicio dos anos 40, o desenvolvimento da analise de indices
financeiros continuou por varios caminhos. Um aspecto importante deste periodo foi
a crescente énfase dada ao papel dos indices financeiros nas operagdes de pequenos
negocios. A administragdo de pequenos negécios, em particular, gerou muito
interesse na utilidade de indices financeiros como um instrumento de gerenciamento.
Outro aspecto importante, foi o interesse pela analise de indices financeiros por
outros paises como Australia, Inglaterra, Franga, India, Japdo, Canadd e outros
[Matarazzo, 1987, Horrigan, 1968].

No Brasil, até 1968, a Analise de Balango era um instrumento ainda pouco
utilizado na pratica. Nesse ano, foi criada a SERASA, empresa que passou a operar
como central de Andlise de Balangos de bancos comerciais. Atualmente, novas
pesquisas estdo sendo efetuadas pela DIEM - Diagnésticos Empresariais
Computadorizados S/C Ltda. - cujo Know-how nada deve aos centros internacionais

mais avangados [Matarazzo, 1987].
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Os indices financeiros sio usados como entrada para modelos estatisticos para'
prever varios tipos de negocios e identificar caracteristicas financeiras. Horrigan em
1966 usou a anilise de correlagdo [Horrigan, 1965], Pinches e Ming em 1973 usaram
a Analise Discriminante Multipla [Pinches & Mingo, 1973] enquanto Ingram e
Copeland em 1984 utilizaram a Analise de Regressdo [Ingram & Copeland, 1984].
Mas o principal foco foi sobre o teste ( principalmente multivariado) de modelos
estatisticos que usaram indices financeiros para prever a faléncia de empresas. Estes
sdo baseados no trabalho de Beaver (1966) ¢ Altman (1968) [Beaver, 1966; Altman,
1968].

Existe uma multiplicidade de fatores que determinam a lucratividade de um
negocio e suas chances de sobrevivéncia. Um destes fatores, de interesse particular
aos individuos no gerenciamento dos negécios, ¢ a eficacia da tomada de decisio do
gerenciamento. As informagdes dos registros contabeis da empresa servem como
sinal que decisdes s3o necessarias ou fornecem dados que podem ser usados na
decisdo.

A razfo para o uso da andlise de indices financeiros & que ela expressa as
diversas figuras das declaragdes financeiras como indices e a informaggo revelara o
que esta faltando quando numeros individuais sio observados. A teoria é que gerentes
podem entdo usar esta informagéio pafa melhorar a eficiéncia e a lucratividade de suas
operagdes. Associado com esta teoria estd a suposigio implicita que a informag&o da
andlise de indices, especialmente a tendéncia dos indices, capacibilita o
gerenciamento prever e possivelmente evita a faléncia dos negocios.

Beaver, em 1966, deu uma contribuigio substancial para suportar parte da
informagéio em estudo de indices financeiros diferenciando entre o sucesso e o ndo
sucesso da empresa. O trabalho de Beaver ¢ um marco para as pesquisas de indices
financeiros. Mais tarde estudos forneceram evidéncias de que os indices financeiros
podem prever a faléncia de coorporagdes, pelo menos estatisticamente, por
desenvolver e testar fungdes discriminantes preditivas [Altman, 1968; Deakin, 1976].
Contudo, somente Edmister [Edmister, 1972] usou uma amostra de pequenas
empresas para desenvolver fungSes discriminantes preditivas. Embora alguns

conceitos metodolégicos terem sido expressados com respeito a4 previsdo



Capitulo 2 - Analise de Indices Financeiros 20

retrospectiva da faléncia do negocio [Eisenbeis, 1977], os estudos mencionados acima
tém fornecido evidéncias do contetido de informagdes dos indices financeiros.

Além do fato de que, o uso da analise de indices financeiros por pequenas
empresas ser muito importante e essencial na averiguagdo de como a firma esti
operando (eficientemente ou n#o) [Brigham, 1979], existem algumas evidéncias
empiricas sobre o melhoramento da lucratividade e sobrevivéncia de pequenas
empresas que usam indices financeiros, quando comparado com aquelas que nio
usam [Thomas & Evanson, 1986].

Muito estudos foram e estdo sendo feitos sobre a analise de indices
financeiros. Entre eles estdo os estudos que usaram técnicas de Inteligéncia Artificial
como Redes Neuronais, Sistemas Especialistas ¢ Conjuntos Difusos em Andlise de
Indices Financeiros para o diagnéstico da saude financeira de empresas [Whalen &
Schott, 1985, Pacheco, 1986].

2.4.3 Aspectos a Serem Considerados

Outros aspectos importantes a serem considerados sdo os seguintes:

a) ndo € necessario considerar um grande numero de indices financeiros afim
de analisar uma situago especifica devido ao fato que muitos indices tém
variaveis em comum,;

b) a relevéncia dos indices diferentes depende completamente da comparagio
dos indices com dados similares da mesma atividade econdmica
[Bernstein, 1989].

As principais areas de pesquisa de indices financeiros sdo [Salmi &
Martikainen, 1994]: ,
W aformade funcionalidade dos indices financeiros;
W propriedades estatisticas através do tempo;

B categorizagdo dos problemas financeiros.

Forma Funcional dos Indices Financeiros
Em relagdo a forma de distribuicio dos indices e seus comportamentos

estatisticos, ndo existe ainda consenso na literatura. As diferentes formas de
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distribui¢io dos indices dependem basicamente do tipo de indice e atividade
econdmica [Barnes, 1987; Ezzamel & Mar-Molinero, 1990; FOster, 1987]. Em relagdo
a0 comportamento do indice financeiro a0 longo do tempo, na maioria dos casos os
indices ndo tém um comportamento randémico e seu ajustamento depende das
condi¢des ambientais do setor, dos objetivos estratégico e da informagdo desejada.
[Ezzamel & Mar-Molinero, 1990; [Chu, 1992; Lee & Wu, 1988].

Tradicionalmente o maior objetivo do uso de dados financeiros tia forma de
indices ¢ tornar os resultados comparaveis através de empresas e através do tempo
para controlar o tamanho. O requérimento determinado usualmente no controle por
tamanho ¢ que o numerador ¢ o denominador sejam proporcionais. O trabalho
precursor que estd neste campo ¢ de Lev and Sunder [Lev & Sander, 1979]. Com o
objetivo de avaliar a hipétese da proporcionalidade, deve ser assumido alguma
suposi¢do em relagdo ao tamanho da empresa € 0 setor econdmico. A forma
funcional do denominador do indice ¢ muito importante para a validade da hipotese.

Alguns pesquisadores [Barnes, 1982] mostraram que a ndo normalidade de
varios indices pode ser deduzida da analise de proporcionalidade dos indices.
Horrigan [Horrigan, 1983] coloca que a pesquisa de analise financeira deveria estar
mais interessada no papel dos indices financeiros por si sd ao invés da “natureza dos
componentes dos indices ou no papel incidental dos indices como o desvio do
tamanho dos dados . A validade dos indices financeiros deveria ser determinada
pelo seu sucesso no processo de tomada de deciso das diferentes partes interessadas
(donos, gerentes, empregados) [Salmi & Marttikainen, 1994]. Para ilustrar,
considera-se 0 impacto potencial da economia de escala. Para avaliar a eficiéncia do
gerenciamento uma comparagdo direta dos indices financeiros de grandes e pequenas
empresas teria que ser ajustada para o efeito do tamanho. Por outro lado, um
investidor avaliando diferentes investimentos pode estar mais interessado no nivel
de lucratividade sem considerar se é ou nfo o resultado do efeito do tamanho.

McDonald € Morris [McDonald & Morris, 1984; McDonald & Morris, 1985]
apresentaram o primeiro estudo empirico extensivo da validade estatistica do fnétodo
de indice. Os autores estudaram a hipétese da heterocedasticidade do modelo Y/X
onde  Y(i) = a + bX(i) + e(i). O modelo acima ¢ a idéia central nesta area. Eles

encontram suporte para a Analise de Indices Financeiros para comparagdes dentro de
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ramos da industria, porém em comparac()es inter-industrias a proporcionalidade dos
indices financeiros ndo é suportada. |

Alguns autores como Berry e Nix [Berry & Nix, 1991], contudo, langaram
duvidas em relagdo a generalidade do trabalho de  McDonald e Morris. Pela
comparagdo de valores ¢ indices agregados com pesos iguais McLeay e Fieldsend
[McLeay & Fieldsend, 1987] concluiram que o comportamento ndo proporcional de
alguns indices financeiros varia com cada indice, tamanho da empresa e setor
econdmico diferentes. Suposto ser convertida em caixa durante o ciclo operacional, o
termo bens fixos ndo € correto ¢ responde a um aspecto histérico. Mais
precisamente, bens fixos sdo compostos por bens que afirma reserva em diversos
periodos, a fim de manter o negécio. As despesas correntes sdo compostas e débito a
curto prazo que na maioria dos casos seus pagamentos estio relacionados com a
conversdo de bens correntes em caixa. Os débitos a longo prazo s3io compostos por
débitos cuja maturidade dos dados estfio a mais de um ano formando os dados do
Balango Patrinomial corrente. A categoria das agdes representa quantos destes bens
estdo financiados pelos donos da empresa.

E digno mencionar que o desvio da proporcionalidade dos indices financeiros
esta na verdade relacionado a hipétese de distribui¢do. Por exemplo, Fieldsend,
Longford e McLeay [Fieldsend et al., 1987] notaram que alguns indices sdo
esperados ser uma distribuigdo log-normal devido ao limite inferior.
Consequentemente eles testaram empiricamente um modelo de regressdo log-normal
InY(ij) = a + blnX(ij) + g(j) + e(ij) onde o efeito da industria g(J) € especificado
explicitamente pelo modelo. Outros trabalhos estio em correspondéncia com as
pesquisas mencionadas: a hipétese da proporcionalidade tem suporte tedrico somente
se os efeitos da atividade econdmica especifica sdo considerados.

Outro aspecto importante em relagdo a forma de .funcionalidade dos indices
financeiros ¢ a existéncia de indices baseado no mercado; estes indices nio serdo
considerados neste trabalho devido a suposi¢do em relagdo ao tamanho da empresa
(trabalha-se com pequenas empresa). Mas por outro lado € importante mencionar que

este tipo de indices também apresentam desvios da hipétese da proporcionalidade
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como foi mostrado na analise do indice E/P? por Booth, Martikainen, Perttunen e Yli- |
Olli [Booth et al., 1994]. |

Caracteristicas de Distribuiciio dos indices Financeiros

A motivagdo para olhar para as propriedades da distribui¢gdo normal dos
indices financeiros é porque geralmente na analise de indices financeiros assume-se
que os indices tenham uma distribui¢fio normal. Isto é devido importéncia dos testes
nos meétodos paramétricos que prevalecem nas pesquisas de andlise de indices
financeiros. Podemos citar, por exemplo, a andlise de regressdo € a andlise
discriminante que confiam na suposi¢io da normalidade.

Um dos trabalhos pioneiros neste drea foi feito por Mecimore. Usando
medidas estatisticas descritivas (desvio padriio, meédia) ele encontrou a ndo
normalidade cross-seccional e assimetria positiva na amostra de 500 empresas Fortum
selecionadas randomicamente [Mecimore, 1968].

O trabalho mais citado na literatura, e também o trabalho pioneiro neste
campo foi feito por Deakin [Deakin, 1976]. Suas descobertas qui-quadradas rejeitam
(com uma exce¢do) a normalidade de onze indices numa amostra de 1114
companhias. Desvio menores foram observados quando transformagdes logaritmicas
e raiz-quadrada foram aplicadas, mas a normalidade n3o foi ainda suportada.

Outros pesquisadores posteriores [Bird & McHugh, 1977] também
confirmaram a hipdtese da ndo normalidade. Estas evidéncias guiaram muitos
pesquisadores a procurar alguns métodos que pudessem restituir a hipétese da
normalidade. Os métodos mais comuns usados foram transformagdes funcionais e
remover os pontos discrepantes.

Finalmente, ¢ bom mencionar que a pesquisa conduzida por Watson [Watson,
1990] que examinou as propriedades das distribui¢bes de quatro indices de
quatrocentas amostras de empresas. O principal resultado foi que a distribui¢do

normal multivariada ¢ rejeitada se os pontos discrepantes nio sio removidos.

? E/P = Earnings/price (Lucro/Prego)
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Categorizacio dos Indices Financeiros

Uma questdo principal em Analise de Indices Financeiros e na prética ¢é
determinar um conjunto de indices financeiros que cubra as atividades da empresa.
Existem na literatura quatro abordagens principais em relagdo a classificagio dos

indices financeiros. A descrigdo bésica é mostrada abaixo:

a) Abordagem Pragmadtica: Baseada na experiéncia prética ou nas visdes dos

autores [Lev, 1974; Foster, 1978; Bernstein, 1989; White et al., 1994].

b) Abordagem Dedutiva:‘ Baseada no sistema do friﬁngulo Du Pont da Figura
2.6 (( lucro/ bens totais), (lucro/vendas) e (vendas/bens tofais)) [Courtis,
1978; Laitinen, 1983].

¢) Abordagem Indutiva: Baseada principalmente nos dados e métodos
estatisticos [Pinches & Mingo, 1973; Chen & Shimerda,1981; Aho, 1980;
Y1i-Olli & Virtanen, 1986; Y1i-Olli & Virtanen, 1989; Y1i-Olli & Virtanen,
1990].

d) Abordagem Confirmatéria: Supde uma classificagdo a priori e entdo tenta
confirmar a classificagio com evidéncias empiricas [Laurent, 1979; Luoma
& Ruuhela, 1991; Kandel & Langholz, 1992].

Lucro

Vendas . Bens totais

Figura 2.6: Tridngulo Du Pont [Matarazo, 1887].

Classificacio dos indices

Na literatura, duas espécies de padrdes de classificagdo de indices financeiros
tem sido apresentado. Tradicionalmente, a fim de ilustrar a dimensdo chave da
empresa os indices sio classificados de acordo com sua interpretagdo conceitual
convencional. O padriio de classificagdio tradicional apresentado por LEV divide

indices financeiros em 4 categorias [Lev, 1974]:
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indice de Lucratividade: S&o construidos para avaliar a performance
operacional da empresa |

Indice de liquidez: Foi definida para definir para indicar a habilidade da
empresa saldar suas obrigagdes financeiras a curto prazo.

Indice de alavancagem financeira (solvéncia a longo prazo): Indica como a
empresa pode saldar o juro e o capital das obrigagdes a longo prazo.

Indice de eficiéncia (giro): Sdo designados para medir a eficiéncia operacional

da empresa.

A classificagdo de LEV é mais popular, mas existem também, por exemplo, a
classificagdo de Horrigan, Courtis ¢ de Tamari [Horrigan, 1965; Courtis, 1978;
Tamari, 1978].

A segunda forma de criar padrdes de classificagdo de indices financeiros é
selecionar uma faixa ampla de indices financeiros diferentes e estudar como estes
indices estdo classificados empiricamente. O principal objetivo nestes estudos tem
sido expressar a quantidade méxima de informag@o nos indices financeiros originais
por um conjunto reduzido de fatores. O estudo bésico desta area foi feito por Pinches
e Mingo em 1973 que classificaram 48 indices de 221 empresas em 7 categorias
empiricas [Pinches & Mingo, 1973]:

B retorno sobre investimentos

B grau de utilizagdo do capital

B grau de utilizagdo do estoque

W alavancagem financeira

B grau de dependéncia das vendas a prazo

B liquidez a curto prazo

B posi¢do do caixa

Johnson, usando anélise de componentes principais € o método de rotagio
ortogonal, reportou 9 fatores empiricos para 41 indices [Johnson, 1978]. Outros
autores também classificaram os indices em categorias [Laurent, 1979; Aho, 1980;
Gombola & Ketz, 1983; Y1i-Olli & Virtanen, 1986] - Tabela 2.1).
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| assificagao dos Indices em categori:
Lev (1974) lucratividade, liquidez, alavancagem
financeira, eficiéncia (giro)
Pmches, Mingo e Carruthes (1973) retorno sobre investimentos, grau de

utilizagdo do capital, grau de utilizagdo do
estoque, alavancagem financeira, grau de
dependéncia das vendas a prazo, liquidez a
curto prazo, posi¢do do caixa

Aho (1980) estrutura financeira, lucratividade, liquidez,
indices de giro e indice de capital de giro, e
oportunidades financeiras para
investimento

Yl1i-Olli (1986) lucratividade, fluxo de caixa de operagdes
¢ estrutura de gastos, liquidez a curto
prazo, estrutura do capital, receivable
Intensiveness.

Tabela 2.1 Classificacdo dos Indices Financeiros segundo alguns pesquisadores.

Quando se interpreta os resultados concernentes aos padrdes de classificagdo
empiricos de indices financeiros deve-se levar em conta que a classificagdo depende
muito dos indices selecionados, e a utilidade destas categorias em problemas praticos
¢ relativamente baixa se os fatores empiricos ndo puderem ser interpretados

claramente.

2.4.4 Principais indices Financeiros

A anélise através de indices é certamente a mais conhecida, chegando mesmo

a ser confundida com a analise de Balango. Ao longo do tempo, diversos estudos tém

demonstrado a validade dos indices financeiros, como “ferramenta” que propicia a
medida de desempenho e a solidez das empresas [Silva, 1988].

No Quadro 2.1 que resume os principais indices que sdo utilizados na analise de

Balango. Para facilitar, dividimos estes indices em 6 categorias:

o Indices de estrutura de capitais : Estes indices sdo aqueles que relacionam a
composi¢do de capitais (proprios e de terceiros), que medem os niveis de
imobilizagdo de recursos e que buscam diversas relagdes na estrutura da divida da
empresa. De certa forma, estes indices estdo ligados as decisdes financeiras de

financiamento e investimento.
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Indices de Estrutura do Ativo Circulante: Estes indices fornecem elementos
para analise e controle das vérias contas do circulante.

Indices de Capital de Giro: Estes fornecem valores para uma melhor avaliagdo da
participagio e liquidez dos recursos préprios a curto prazo.

Indices de Liquidez: Estes indices visam fornecer uma medida, ou melhor, um
indicador da capacidade da empresa de pagar suas dividas a partir da comparagio
entre os direitos realizaveis ( a curto e a longo prazo) e a exigibilidade (também de
a curto ¢ a longo prazo).

Indices de Rotagfo: os indices de rotagdo constituem-se em categorias de elevada
importincia para o analista. O balango da empresa representa sua situagio
patrimonial em determinado momento, isto &, como se fosse um fato que mostra
algo de forma estatica, sem refletir sua mobilidade, seu dinamismo. A empresa, em
suas operagdes, compra, fabrica, estoca, vende e recebe num processo dindmico e
continuo. Os indices de rotagio tém grande contribui¢io na interpretacio da
liquidez € da rentabilidade da empresa, & medida que servem de indicadores dos
prazos médios de rotagdo de estoques, recebimentos das vendas e pagamento das
compras.

Indices de Retorno: Os indices de retorno, também conhecidos por indices de
lucratividade ou mesmo rentabilidade, indicam qual o retormo que o
empreendimento estd propiciando aos seus acionistas ou proprietarios. Podem-se
obter, através da anélise das comparagdes financeiras, os indicadores de retorno
sobre o investimento, retorno sobre vendas e retorno sobre capital prdprio, entre

outros.

E bom lembrar aqui que esta classificagio ndo ¢ muito facil, pois os indices

estdo inter-relacionados e sdo interdependentes entre si (servindo este agrupamento

por categorias como uma forma didatica de apresenta-los). Um mesmo indice pode

ser usado como indicador de mais de um problema (embora, eles nfo fornegam o

mesmo nivel de informago em cada caso). Além disto, a analise de indices ¢ mais

complexa na medida que a conclusio final depende da analise conjunta de um

conjunto de indices que refletem a empresa.
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2.4.5 Outros Aspectos

Embora autores e profissionais de Andlise de Balango tenham alguns pontos
em comum quanto aos principais indices de que se valem, existem algumas
diferengas em suas andlises. Certos indices como Participagdo de Terceiros, Liquidez
Corrente e Rentabilidade do patriménio Liquido, sdo usados por praticamente todos
os analistas. Outros porém, como Composi¢io do Endividamento, Liquidez Seca,
Rentabilidade do Ativo, Margem Liquida de Lucro, nem sempre fazem parte dos
modelos de analise.

O importante ndo ¢ um grande nimero de indices, mas de um conjunto de
indices que permita conhecer a situagiio da empresa, segundo o grau de profundidade

desejada da analise.

Entretanto, a andlise de indices é do tipo que comeca muito bem e vai
perdendo folego & medida que se acrescentam novos indices [Matarazzo, 1987].
Quando, por exemplo, se dobra o nimero de indices, ndo se consegue dobrar a

quantidade de informages. Isto pode ser ilustrado pela F igura 2.7.

4Quantidade de
Informagdes

Az { IIIZIZIZII:IZZZZZIZZI'"'E """"

adl,

: : , Quantidade de
Ax; Ax, Indices.

Figura 2.7: Curva da rela¢io quantidade de informacdo versus quantidade de indices
[Matarazzo, 1987].

E importante saber quais indices devem ser selecionados como referencial de
avaliagdo da empresa e quais terdo fungiio complementar no auxilio ao analista, em
sua interpretagio da tendéncia da empresa. Também & necessério conhecer a
importdncia relativa de cada indice no contexto geral, no sentido de se determinar se
cada indice receberd um peso especifico ou se serdo atribuidos pesos iguais a todos os

indices.
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O numero de indices a ser utilizado deve levar em consideragdo os seguintes

pontos:

a) Utilidade dos indices: Os indices devem ter uma relagdio direta com o que
deseja-se analisar. Eles devem ser abrangentes e um pouco sensiveis em
relagdo a satde financeira da empresa (bom ,médio e ruim); mas ndo tio

sensiveis em relago aos aspectos de tamanho da empresa.

b) Contribuicdo: como pode ser visto na Figura 2.7, deve-se levar em conta
relagdo quantidade de indices versus o beneficio adicional na avaliac¢do da

empresa.
¢) Praticidade: um numero muito grande de indices tende a confundir o
analista (principalmente se o analista ainda n3o tem muita experiéncia).

d) Seguranc¢a: o numero de indices utilizados deve propiciar ao analista

razoavel grau de tranqiilidade quanto a eficacia da avaliagdo do risco.

Além da escolha dos indices, ¢ importante atribuir um peso (um conceito) a
cada um dos indices, de modo que se tenha uma avaliagdo final da empresa, em face
dos padrdes adotados. Tais padrdes devem ser constituidos com base em empresas de

mesma atividade, da mesma regifio geografica e, se possivel, do mesmo porte.

Existem trés tipos basicos de avaliagSes de um indice [Matarazzo, 1987]:
1. pelo significado intrinseco;
2. pela comparag8o ao longo de varios exercicios;

3. pela comparagio com indices de outras empresas - indices-padrio.

Na avaliagdo intrinseca de um indice é possivel, de maneira grosseira, avaliar
indices pelo seu significado intrinseco. Por exemplo, pode-se tentar qualificar a
situagdo financeira de uma empresa com base no indice de Liquidez Corrente: se
apresentar valor de 1,5, sabe-se que para cada unidade monetaria de divida a curto

prazo existem 1,5 unidades monetérias de investimento a curto prazo. A folga de 50%
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pode ser considerada suficiente como margem de seguranga a empresa, €ssa

conclusdo € feita ou por intuigdo ou por experiéncia do analista.

Mas, a anlise do valor intrinseco de um indice é limitada e s6 deve ser usada
quando ndo dispde de indices-padrdes proporcionados pela analise de um conjunto

de empresas.

Na comparagdo dos indices no tempo, a comparagdo dos indices de uma
empresa com os valores observados nos anos anteriores revela-se bastante util por
mostrar tendéncias seguidas pela empresa. Por exemplo, se por um lado uma empresa
pode endividar-se mais a cada exercicio e, simultaneamente, apresentar aumento de
sua rentabilidade, por outro lado pode ocorrer redugdo dos indices de liquidez. Essas
informagdes permitem ao analista formar uma opinifo a respeito de diversas politicas
seguidas pela empresa, bem como das tendéncias que estdo sendo registradas. E

fundamental em qualquer avaliagdo que os indices sejam analisados conjuntamente.

Na comparagdo com padrées, a avaliagio de um indice € a sua conceituagdo
como Otimo, bom, satisfatério, razoavel ou deficiente s6 pode ser feita através da
comparagdo com padrfes. Assim € preciso definir um conjunto (universo) e, em
seguida, comparar um elemento com os demais do conjunto para atribuir-lhe
determinada qualificagdo. Este ¢ um processo natural do raciocinio humano onde
todas avaliagbes sdio feitas por comparagdes, ainda que dificilmente tabuladas

metodologicamente (por isso as divergéncias de opinides).

No Brasil, a Serasa ¢ certamente quem possui um dos maiores arquivos de
empresas analisadas, as quais sdo utilizadas para elaboragdo de indices-padroes,
compreendendo praticamente todo o territorio nacional e todos os segmentos e
atividades empresariais. Tais padrdes sdo usados pela prépria Serasa para atribuigéio

de avaliagdo as empresas por ela analisadas.

O processo geral de extragdo de informagdes importantes para suportar
decisGes numa empresa ndo ¢ simples. Este processo depende do setor econémico, do
tamanho da empresa, do padrio de comparagéo e além disso ¢ dindmico. Portanto, a
Anélise Financeira é um processo que requer especialistas com muita experiéncia. A
primeira questio em Analise Financeira é a categorizagdo do problema. Porém, ¢

importante notar que os limites entre cada uma das categorias nfio ¢ rigida. A
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principal razdo ¢ devido ao fato que as categorias sobrepdem-se no tempo; isto é, um

problema de débito pode transformar-se em um problema de lucratividade no futuro

e vice versa. Isto mostra a que uma figura financeira (por exemplo, indices) ndo

pertenga estritamente a uma categoria. O que sem davida estd presente sio graus

diferentes de relagdes entre cada uma das categorias.

A principal conclusdo extraida do trabalho de Salmi e Martikainen [Salmi &

Marttikainen, 1994] ¢ que a melhor abordagem para a classificagdo dos indices

depende do problema, isto €, depende do objetivo da anélise de indices e o meio da

aplicagdo. Particularmente para o diagndstico da saude financeira de pequenas

empresas, atraves do raciocinio indutivo, uma abordagem adequada identificada por

Martins [Martins, 1996] ¢ a metodologia empirica-pragmatica de LEV citada na se¢do

1.4.3.3.

capital - :
1. CT/PL | e Participagio de Capital de terceiros/ O percentual de capitais de terceiros em
capitais de Patrimdnio Liquido relagio ao Patriménio Liquido, retratando a
terceiros dependéncia da empresa em relagio aos
(endividamento) recursos externos.
2. PC/CT | e Composigio do Passivo Circulante/ Indica quanto da divida total da empresa
endividamento Capitais de terceiros devera ser pado a curto prazo, isto &, compde
o ativo circulante.
3. AP/PL | e Imobilizagio do Ativo Permanente/ Quanto do Patriménio Liquido da empresa -
Patrimonio Patriménio Liquido estd aplicado no ativo permanente.
Liquido
4. AP/ ¢ Imobilizagdo dos Ativo Permanente/ Quanto dos recursos n3o concorrentes
PL+ELP Recursos ndo (Patriménio Liquido + | (Patriménio Liquido e Exigivel a longo prazo)

Exigi\{el a Longo Prazo)

foi destinado ao Ativo Permanente.

correntes

X assivo

1. PL/PC

¢ Participagio do
exigivel a curto
prazo

Patriménio Liquido/
Passivo Circulante

Indica a proporgdo de recursos préprios em
relagdo aos recursos de terceiros aplicados a
curto prazo. O inverso (Passivo Circulante/PL)
fornece o nivel de endividamento a curto prazo
da empresa.

passivo total

2. PL/ELP | e Participagio do Patriménio Liquido/ Indica a proporgdo de recursos proprios em
exigivel a longo Exigivel a longo Prazo | relagdo aos recursos de terceiros a longo
prazo prazo. O inverso (Exigivel a LP/PL) fornece o
nivel de endividamento a longo prazo da
empresa.
3. PL/ET e Participacdo do Patriménio Liquido/ Indica a proporgo de recursos proprios em
exigivel total Exigivel Total relagdo ao total de recursos de terceiros
existentes na empresa.
4. PL/PT e Participagio do Patriménio Liquido/ Indica a proporgéo de recursos proprios em

Passivo Total

relagdo ao total de recursos (proprios e de
terceiros) existentes na empresa.
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Participagio do

Disponivel/

Indica a porcentagem de participagio das

Disponivel Ativo Circulante disponibilidades no ativo circulante.

. RLP/AC | e Participagio do Realizavel a curto prazo/ | Indica a porcentagem de participagdo dos
Realizavel Ativo Circulante direitos realizaveis a curto prazo no ativo

circulante.

. E/AC e Participag¢do dos Estoques/ Indica a porcentagem de participagio dos
Estoques Ativo Circulante estoques no ativo circulante.

. AC/AT ¢ Participagdo do Ativo Circulante/ Indica a participagdo relativa do ativo
Circulante Total Ativo Total circulante no total do Ativo.

. Emp/AC | e Participagio de Empréstimos/ Indica a participagdo relativa dos empréstimos
recursos de Ativo Circulante no ativo circulante.
terceiros ' :

. Forn/AC | e Participagio de Fornecedores/ Indica a participagdo relativa de fornecedores
credores Ativo Circulante no ativo circulante.

Capital de Giro: 5 SR

. CG/AC | e Volumede Capital de Giro/ Indica a porcentagem dos recursos proprios da
recursos proprios Ativo Circulante empresa aplicados no ativo circulante.
aplicados a curo
prazo

. CG/PL ¢ Liquidez dos Capital de Giro/ Indica a porcentagem de liquidez dos recursos

recursos proprios

Patriménio Liquido

itens de ripida conversio.

proprios da empresa; ou seja, do total do seu
patriménio liquido, qual o volume aplicado em

Liquidez

Liquidez Geral

(Ativo Cir. + Realiz. a
Longo Prazo)/
(Passivo Cir. + Exig.a
Longo Prazo)

Indica quanto a empresa possuem em dinheiro,
bens e direitos realizaveis a curto e longo
prazo , para fazer face s suas dividas.

. LC e Liquidez Corrente _Ativo Circulante/ Indica quanto a empresa possui em dinheiro
Passivo Circulante mais bens e direitos realizaveis no préximo
exercicio, comparado com suas dividas a
serem pagas no mesmo periodo.
. LS ¢ Liquidez Seca (Disponivel+Titulosa | Indica quanto a empresa possui em dinheiro,
: Rec. + Outros Ativos de | mais aplicagSes financeiras, mais Titulos a
Rapida Conversibilidade)/ | Receber e Qutros Ativos de Rapida
Passivo Circulante Conversibilidade, para fazer face ao seu
Passivo Circulante.
. LA ¢ Liquidez Absoluta Disponivel / Indica a porcentagem das dividas a curto prazo
Passivo Circulante em condi¢Ses de serem saldadas
imediatamente.
. LE ¢ Liquidez (Disponivel +Previsio de | Indica a liquidez a curto prazo através de uma
Estimada entradas de caixa a curto | previsdo de entradas e saidas de caixa.
prazo)/
Previsdo de saidas de
caixa a curto prazo
entabilidade

. LBIVL e

Margem Bruta

Lucro Bruto/
Vendas Liquidas

Indica o desempenho dos custos de produgdo.
Dado que o lucro bruto é obtido pela diferenga
entre vendas € o custo de produgéo de
mercadorias ou dos produtos vendidos, um
aumento deste indice denotara melhor
eficiéncia produtiva da empresa, no que se
refere aos seus custos fabris.

. V/AT .

Giro do Ativo

Vendas Liquidas/

Estabelece relagiio entre as vendas efetuadas
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Ativo Médio no periodo e os investimentos totais da
empresa. :
3. LWV ¢ Margem Liquida Lucro Liquido/ Compara o lucro liquido em relagdo as vendas
Vendas Liquidas liquidas do periodo, fornecendo percentual de
lucro que a empresa est4 obtendo em relagio
a0 seu faturamento. '
4. LL/AT ¢ Rentabilidade do Lucro Liquido/ Indica a lucratividade que a empresa propicia
Ativo Ativo Total em relacdo aos investimentos totais.
5. LL/PL ¢ Rentabilidade do Lucro Liquido/ Indica o retorno dos recursos proprios
Patriménio Patriménio Liquido - investidos na empresa. Este indice, espresso
Liquido Lucro Liquido pela relagdo entre os recursos liquidos obtidos
em determinado periodo e o capital proprio
empregado, ¢ de grande importancia para os
acionistas ou proprietarios da empresa.
Exerce, inclusive, decisiva influéncia a médio e
longo prazo sobre o valor de mercado das
ag0es ou da propria empresa.
Rota¢io

Estoque Médio * DP*/

compras

® Prazo médio de Indica quantos dias, em média, os produtos

rotagdo de Custo da mercadoria ficam armazenados na empresa antes de serem
Estoques vendido vendidos®.

2. PMRV ¢ Prazo médio de Duplicatas a Receber * | Indica quantos dias, em média, a empresa leva
recebimentos das DP/ para receber suas vendas.
vendas Vendas

3. PMPC e Prazo médio de Fornecedores * DP/ Indica quantos dias, em média, a empresa
pagamento das Compras demora para pagar seus fornecedores.

financeira _ SR e
1. PL/AT ¢ Independéncia Patriménio Liquido / Indica a independéncia financeira da empresa,
Financeira Ativo Total ou seja, do montante investido pela empresa
no seu ativo, qual a participagio dos recursos
proprios.
A empresa alcanga uma independéncia
absoluta_quando este indice for igual a 1.
2. ET/AT e Dependéncia Exigivel Total/ Indica a dependéncia financeira da empresa. E
Financeira Ativo Total um complemento do indice anterior. Indica a

participagdo do capital de terceiros nos
investimentos efetuados no ativo.

Quadro 2.1: Quadro Resumo dos Indices Financeiros.

2.5 Aplicacdes dos indices Financeiros

estatisticos avangados para prever muitos tipos

Os Indices Financeiros tem sido usados como entradas para modelos

3 DP - Dias do periodo considerado.

de negécios e para identificar
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caracteristicas financeiras [Barnes, 1987]. Notaveis estudos incluem Ingram e
Copeland [Ingram & Copeland, 1984] que usaram Analise de regressdo parra medir a
relagdo entre as diferencas nos Indices Financeiros através das municipalidades e os
riscos em seus bdnus ( e.g. Junk Bonds).

Horrigan usou analise de correlagio [Horrigan, 1966] enquanto Pinches e
Mingo usaram Analise Discriminante Multivariada (ADM) para prever a cotagio dos
bbnus da empresa por meio de indices individuais [Pinches & Mingo, 1973]. Rege ¢
Belkaoui realizaram estudos onde usaram indices Financeiros para identificar
caracteristicas de takeover targets [Rege, 1984], [Belkaoui, 1978].

O principal foco tem sido os modelos estatisticos (bn'ncipalmente
multivariada) que usaram Indices Financeiros para prever a faléncia de negécios.
Estes sdo baseados no trabalho original de Beaver e Altmam [Beaver, 1966],
[Altmam, 1968].

Beaver comparou uma amostra de firmas falidas com uma amostra de firmas
ndo falidas e estudou seus indices financeiros durante mais ou menos 5 anos antes da
faléncia e descobriu que eles tem grande habilidade de previsdo[Beaver, 1966] . A
técnica usada por Beaver é conhecida como a analise de classificagdo e ¢
essencialmente univariada.

Altmam usou a técnica bem conhecida em estatistica, ADM. Ele mostrou que
0s pressagios dos perigos financeiros sdo discriminaveis usando uma combinagdo de
indices financeiros. Os indices especificos sdo determinados usando ADM [Altmam,
1968]. O modelo de Altmam popularizou-se com 0 nome de Z-score e foi
comercializado com sucesso para anilise de crédito, andlise de investimentos e
avalia¢do para ver se existe ou ndo problemas de concordata ou faléncia na empresa.

Desde 1968, ADM tem sido a principal abordagem para identificar os
problemas financeiros em uma grande variedade de areas em negdcios.  Contudo, a
técnica de ADM tem sido criticada pois a validade de seus resultados depende de
suposig¢des restritivas sobre a separabilidade linear, na normalidade multivariada e
independe das variaveis preditivas [Ohlson, 1980; Odom & Shardo, 1990; Karels &

Prakash, 1987]. Infelizmente, indices financeiros, em sua grand e maioria, violam as

* A Administrago dos estoques ¢ tdo importante que, por si so, representa complexo tema da administragio
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suposicdes da ADM. As restrigdes da ADM sdo incompativeis com a natureza
complexa, os limites € a inter-relagio dos indices. Entfio os poderes da ADM para
indices financeiros estd comprometida [Lacher et al, 1991].

Mas, apesar dos muito estudos, os pesquisadores ndo descobriam nada melhor
que a ADM até os recentes desenvolvimentos das Redes Neuronais Artificias.

A primeira comparagio de andlise discriminate com Redes Neuronais
Artificiais na 4rea de previsdo de faléncia foi apresentada por [Odom e Shardo, 1990].
Neste trabalho Redes Neuronais Artificiais mostram-se superiores a4 andlise
discriminante. J4 no trabalho apresentados por Erxleben e Baetge em 1991 a analise
discriminante mostrou ser superior, enquanto no trabalho apresentado em 1992, a
andlise discriminante e as redes neuronais apresentaram resultados semelhantes
[Refenes, 1995]. Nao ¢ possivel determinar se as redes Neuronais sio superiores
(existem muitos tipos de redes neuronais) [Refenes, 1995] mas j4 se pode afirmar
que elas apresentam uma performance tio boa quanto a analise discriminante.

Muitos outros pesquisadores estio usando redes Neuronais, como Lacher et al.
que usaram uma Rede Neuronal Artificial para a classificagdo da satde financeira de
uma firma [Lacher et al, 1991] . Whalen que usou uma Rede Neuronal Difusa para
diagnéstico de empresas [Whalen & Schott, 1985]; Pacheco em sua tese de doutorado
também usou uma Rede Neuronal Difusa para diagndsticos de pequenas empresas
[Pacheco, 1996].

2.6 Conclusio

A Anidlise de Declaragdes Financeiras é tarefa bastante complexa e de
fundamental importincia numa sociedade moderna. O método mais usado e muitas
vezes confundido com a analise de declaragdes financeiras é a analise de indices
financeiros. Estes indices comparam variaveis financeiras e sdo extraidos, geralmente,
do Balango Patrimonial e do demonstrativo de resultado. Esta técnica reduz a
quantidade de informages e enfatiza as relagdes entre elementos financeiros ao invés

de seus valores individuais.

financeira e da administragdo da produgdo.
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A anilise destes indices, além de auxiliarem no gerenciamento da empresa,
auxilia na previsio estatistica de faléncia, na analise da saude financeira, e no
planejamento de estratégias.

As pesquisas sobre a forma funcional e as propriedades da distribui¢do dos
indices financeiros apontam uma relagio dos mesmos com o tamanho e atividade da
empresa, requerendo periodos de andlise pequenos. Quanto a categorizardo dos
indices, esta depende do objetivo da analise e do meio da aplicagdo e também do
tempo.

Portanto, o processo geral de extragdo de informacdes importantes para
suportar decisdes numa empresa nio é simples. Depende do setor‘econ(‘)mico, do

tamanho da empresa, do padrdo de comparacgo e além disso & dinimico.



3. TECNICAS DE INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

3.1 Introducio

O termo Inteligéncia Artificial (IA) foi proposto em 1956 por Jonh MacCarhy,
um dos pioneiros, da Universidade de Stantford, nos Estados Unidos.

IA € um termo que abrangé muitas definigSes [Turban, 1992]. Mas a maioria
dos especialistas concordém que a IA estd baseada em duas idéias basicas: primeiro
envolve o estudo do processo do pensamento humano (para entender o que ¢
inteligéncia), segundo, trata com a representacdo destes processos via maquina
(computador, robds,...).

Nos ultimos anos tem-se presenciado um crescente interesse pela inter-
disciplinaridade em aplicagdes de Inteligéncia Artificial (TA). O tdpico esta sendo
abordado em muitas publicagées. Muitos periédicos’ tém publicado e dedicado muita
atengdo sobre IA. Dezenas de livros sobre IA tem aparecido no mercado. Muitos
artigos novos em IA estdo sendo publicados regularmente, e conferéncias e
convengdes neste topico estdo sendo realizados mundialmente. E além disto, as
aplicagdes comerciais estdo projetadas para alcangar milhdes de délares até o ano
2000 [Turban, 1995].

Este desenvolvimento pode ter um impacto significante em muitas
organizagdes publicas e privadas, € no modo que elas sdo administradas.

Atualmente, dentro do campo da IA, existem diversas linhas de pesquisa e
técnicas diferentes em estudo, como Sistemas Especialistas, Redes Neuronais

Artificiais, Sistemas Difusos, Algoritmos Genéticos, entre outras. Essas técnicas tém

* Muitos periédicos tem publicado artigos na area de IA como por exemplo, IEEE Transaction in Fuzzy Systems,
Fuzzy Sets and Systems, Intelligent Decision Analysis.
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mudado constantemente a cada nova adaptagdo, a cada novo problema, tornando-se
cada vez mais elaboradas, mais complexas e naturalmente mais “inteligentes”. Ao
mesmo tempo, encontra-se com mais fregﬁéncia a combinagdo destas técnicas para a
solugdo de problemas mais complexos. vEssa combinagdo é chamada na literatura
como Sistemas Hibridos. ]

O surgimento dos Sistemas Hibridos foi muito natural, afinal o proprio
homem constitui-se de muitos elementos como evolugdo, adaptagHo, sinapses,
memoria e processamento de muitas outras facetas que ainda se desconhece ou nio se
consegue entender. O corpo humano é um grande Sistema Hibrido e extremamente
complexo. Seguindo nesta linha, tem-se um campo de pesquisa extremamente vasto.

Neste capitulo apresenta-se, de uma forma simplificada, as bases de cinco
técnicas inteligentes cuja aplicagdo no presente trabalho tem relevincia: Sistemas
Especialistas, Redes Neuronais Artificiais, Sistemas Difusos, Algoritmos Genéticos e
Raciocinio Baseado em Casos, assim como, sistemas inteligentes hibridos, uma
técnica emergente na 4rea de IA. Todas estas técnicas que serdo vistas, estdo hoje
sendo aplicadas para resolver problemas na area de finangas, indo desde analise de

pequenos negocios até previsio de bolsa de valores.

3.2 Técnicas de Inteligéncia Artificial

3.2.1 Introdugéo

As companias estdo sempre reunindo uma grande quantidade de dados como
os balangos das empresas, indices de bolsas de valores, vendas de agoes. Detalhes sdo
registrados em uma base de dados. As companias inovadoras estio considerando a
grande quantidade de dados cjue elas mantém como um tesouro em potencial que
pode ser “explorado” para encontrar padrdes e relagdes importantes, talvez
fundamentais, e que podem trazer solugdes para muitos problemas.

Sistemas Inteligentes sdo uma categoria de inventos computacionais que
podem encontrar padrdes e descobrir relagdes numa quantidade grande de dados.
Estes sistemas cercam um repertério de técnicas incluindo Redes Neuronais, Sistemas

Difusos, Algoritmos Genéticos e Sistemas Especialistas.
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O dominio de aplicagfo esta crescendo rapidamente (F igufa 3.1). Countrywide
Funding, a maior criador de hipotecas dos Estados Uhidos, usa um sistema baseado
em regras adaptativo para subscrever suas hipotecas. A Internacional Visa tem um
sistema de rede Neuronal para detectar o uso fraudulento de catdes de créditos e o
Banco Fiji usa sistemas Difusos para bond trading.

Em todas estas companhias o fator de motivagdo para usar sistemas

inteligentes € similar - 0 aumento da qualidade de seus servigos e redugido de custos.

Marketing Seguros Retail Banking
Customer Avaliagdo de risco Avaliagio de
profiling hipotecas

Banco de Vigilincia Planejamento
Invstimento Detecgdo de Distribui¢io de
Gerenciamento de fraude em cartdes Produtos
portfolio de crédito

Figura 3.1: Areas de Aplicacio de Sistema Inteligentes [Goonatilake & Treleaven,
1995a].

Um tema comum em sistemas inteligentes ¢ a sua imitagdo da natureza
(humana). Redes Neuronais, por exemplo, sdo inspiradas na funcionalidade das
células nervosas no cérebro. Semelhante a humanos, as Redes Neuronais podem
aprender a recdnhecer padf(“)es pela exposigdo repetida de exemplos diferentes. Elas
podem ser usadas para reconhecer padrdes ou salientar caracteristicas, quer eles
sejam caracteres manuscritos, empréstimos ou decisdes de bons negocios. Assim
como os humanos tem a capacidade de reconhecer um caracter manuscrito produzido
por pessoas diferentes que possuem estilos distintos, as Redes Neuronais podem
também reconhecer padrdes em dados que sdo inexatos e incompletos.

Na seqiiéncia, faz-se uma revisio das técnicas de IA: Sistema Especialistas,

Redes Neuronais, Sistemas Difusos, Algoritmos Genéticos e Raciocinio Baseado em




Capitulo 3 - Técnicas de Inteligéncia Artificial 40

Casos. Para cada técnica introduz-se as operagdes bdsicas, seus pontos fortes e fracos
e algumas aplicagdes. Também apresenta-se a integragdo destas técnicas (Sistemas
Hibridos).

3.2.2 Sistemas especialistas

Sistemas Especialistas representam os primeiros e mais estabeiécidos sistemas
inteligentes. Existem centenas de Sistemas Especialistas (SE) operacionais em
dominios abrangendo desde diagnésticos imprecisos até comércio de mercadorias.
Um SE segundo Feigenbaum, é um programa inteligente de computador que
soluciona problemas dificeis os quais o ser humano ndo di conta de resolvé-los
[Feigenbaum, 1977]. Como o nome sugere, os SE tentam incorporar o conhecimento
em um dominio especifico (limitado) de um especialista humano em um programa de
computador. O processo de aquisigiio de conhecimento de um especialista - elicitagdo
do conhecimento - tipicamente envolve uma série de entrevistas e o registro
cuidadoso das observagdes quando o especialista est4 realizando as tarefas,

Uma vez que o conhecimento est4 adquirido ele ¢ representado em uma forma
que possa ser manipulada pelo computador. Existem muitas pesquisas sobre como
encontrar bons esquemas de representagio do conhecimento que sdo eficientes ¢
 faceis de usar. Entre os esquemas de representagdo do conhecimento mais usados
tem-se as regras de produgdo, frames, e redes semanticas.

Uma regra de produg@o tem a seguinte forma:

SE (condi¢do-1) E (condigdo-2) ENTAO (agdo-1) E (agdo-2)
Um SE geralmente constitui-se dos seguintes componentes bésicos (Figura
3.2):
¢ base de conhecimento, que contém conhecimentos necessarios para entender,
formular e solucionar os problemas (s@o os fatos conhecidos pelo sistema);

¢ mdquina de inferéncia, que é 0 mecanismo de controle para guiar o processo de
raciocinio do sistema. Também conhecido como estrutura de controle ou
interpr_etador de regras (em SE baseados em regras);

¢ memdria de trabalho (Blackboad), que é a por¢do da memoria reservada para

guardar a trilha das entradas, conclusdes intermediarias e a saida;
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¢ Interface com o usudrio, que é designada para fonecer um meio conveniente de
comunicagdo entre o usudrio e o engenho de inferéncia;
¢ Mecanismo de aquisicdo do conhecimento, que é usado para adquirir experiéncia-

humana e transformar em base de conhecimento.

Mecanismo de Aquisigio
de conhecimento

Magquina de »

Inferéncia _ Base de
Memoria de conhecimento
trabalho j

Interface com o usuario

Figura 3.2 Estrutura genérica de um Sistema Especialista .

Os SEs representam uma transi¢do revolucionaria do processamento de dados
tradicional para o processamento do conhecimento. Eles oferecem um meio para

incorporar a capacidade dos humanos e o poder dos computadores.

Vantagens e Limitacdes dos Sistemas Especialistas

Uma grande vantagem dos SE ¢ a representagio explicita do conhecimento, de
modo que o conhecimento contido nos programas seja relativamente facil de ler e
entender (sdo capazes de tratar com informago simbélica). Os SEs podem gerar
explicagdes de como ele chegou a uma conclusdo particular e também podem
interagir com o usudrio melhorando sua produtividade.

Como uma limitagio particular dos SEs, uma das principais desvantagens, é
que eles ndo tém mecanismos de aprendizagem automatica das regras. Além disto,
eles ndo se adaptam ou aprendem com as mudangas no meio no qual eles operam.

Em algumas éreas, especialistas descrevem suas ag¢des como sendo difusas e
intuitivas e t&m dificuldades para transformar suas experiéncias em regras de sistemas

especialistas, que usualmente tem definigdes de légica binaria. Desta forma,
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esquemas de representagio de conhecimento, tal como Logica Difusa, sdo mais

flexiveis e necessarias.

Aplicacdes
As aplicagdes dos SEs sdo muita amplas atingindo desde jogos até sistemas de

controle. As aplicagbes em finangas e negécios podem ser divididas nas 4reas de
cdrporac;ﬁo financeira, mercado financeiro e instituicdes financeiras de seguros .
Dentre as aplicagdes em negécios que tiveram'sucesso pode-se destacar:
¢ controle de fraude de cartdes de créditos [Newquist, 1987];
analise de indices financeiros [Pau, 1991];
liberagdo de crédito [Enrado, 1991; Weber, 1993];
planejamento financeiro [Brown et al., 1990];
contabilidade [Brown et al., 1990];
avaliagdo de risco [Radding, 1991];
analise de portfolio [Ram, 1990].

* ¢ & ¢ oo o

Os dois sistemas especialistas que sdo dirigidos para analise financeira sdo
Answers [Blocher, 1990] e Financial Statement Analyzer (FS4) [Mui et al., 1990].

Answers € um SE que constitui-se de dois médulos, um que realiza uma
analise financeira e o outro uma anilise de projecdes. A fungdo da analise de indices
¢ provocar comentarios das variagSes observadas em indices financeiros chaves
usados pelo sistema. O objetivo destes comentarios é sugerir aos gerentes questdes a
serem enderegadas ou tdpicos a serem analisados. Originalmente, este sistema foi
concebido para auditoria, mas mais tarde foi usado para treinamento e
recomendagdes. |

O FSA ¢ um SE comissionado pelos U.S. Securies € Commision Exéhange
State (SEC) para Arthur Andersen a fim de extrair informagdes valiosas das
declaragdes financeiras correntes. vOriginalmente, o FSA tinha por objetivo processar
automaticamente o célculo dos indices. O sistema FSA calcula indices padrdes das

declaragdes financeiras das empresas.
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Histérico
Distingui-se trés periodos no desenvolvimento de SE:
¢ 1960-1969 - Durante este periodo, os SE foram desenvolvidos em dominio
cientifico. Uma das primeiras aplicagdes (em Quimica) foi o DENTRAL,
designado para interpretar dados de espectrometros de massas e determinar a
estrutura de moléculas. Um SE para entender a fala HEARSAY, e o MACSYMA
para solugfo de problemas matematicos, foi também desenvolvidos neste periodo.
¢ 1970-1979 - O inicio dos anos setenta foi marcado pelo desenvolvimento de
diversos SE no campo de Medicina. MYCIN foi designado para ajudar em
diagndsticos de meningite e infecgGes no sangue. CASNET e INTERNIST também
foram projetados neste periodo. No final dos anos setenta, 0 PROSPESTOR foi
projetado para prever depositos de minerais. Foi também desenvolvido o primeiro
SE cujo sujeito de dominio era a educagiio, SOPHIE. Este SE ensinava a resolver
problemas dificeis em circuitos eletrdnicos.
¢ 1980 - presente - O inicio dos anos 80 trouxe grande popularidade e interesse
comercial para os SE seguindo o sucesso dos SE desenvolvidos no periodo
anterior. Este periodo é caracterizado pela comercializagdo de ferramentas

desenvolvidas em SE conhecidas como expert system shells (ESS).

No periodo de 1960 a 1979 os SE eram hand-crafied, isto é, todos os
componentes de software, assim como a base de conhecimento, eram codificadas
pelas pessoas que o tinham desenvolvido. O desenvolvimento destes SE envolveu
muitas pessoas € recursos computacionais. Em seus esforgos para reduzir os custos de
desenvolvimento, pesquisadores discutiram a idéia do ESSs. Um ESS é simplesmente
um esqueleto de um sistema especialista com todos os componentes de um sistema
exceto o conhecimento de uma dada 4rea especifica.

Por exemplo, a shell EMYCIN é o SE MYCIN sem seu conhecimento. O
EMYCIN foi usado com sucesso no desenvolvimer_lto do SE PUFF que fornece
consultas diagnésticas no dominio de doenga nos pulmdes. Foi desenvolvido

simplesmente pelo povoamento da base de conhecimento vazia do EMYCIN com
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conhecimentos em doeng:as nos pulmdes e usando as fungdes do SE disponiveis do
EMYCIN.

3.2.3 Redes Neuronais Artificiais

Uma Rede Neuronal Artificial (RNA) é um modelo que emula uma rede
neuronal bioldgica. Porém, uma RNA usa um conjunto muito limitado dos conceitos
do sistema bioldgico. Os conceitos sdo usados para implementar softwares de
processos massivamente paralelos que envolve elementos de processamentos
(também chamados de neurdnios artificiais) interconectados em uma arquitetura de
rede. Os neurdnios artificiais recebem entradas que sdo andlogas aos impulsos que os
detritos dos neurdnios bioldgicos recebem dos outros neurdnios. A saida dos
neur6nios artificiais corresponde aos sinais enviados de um neurdnio bioldgico
atraves de seu axonio. Estes sinais artificiais podem ser mudados similarmente s
mudangas ocorridas nas sinapses.

O estado da arte nas RNAs baseia-se sobre o entendimento das redes
neuronais biolégicas. Contudo, ainda se esta longe de ter uma maquina semelhante ao
cérebro. Apesar dos estudos extensivos em neurobiologia e psicologia, questdes
importantes permanecem sobre como o cérebro e a mente trabalham. Entretanto,
pesquisas e desenvolvimentos nesta area de RNAs estdo produzindo sistemas tteis e
interessantes que usam algumas caracteristicas do sistema bioldgico.

Uma RNA é composta de elementos de processamento, organizados em
diferentes modos para formar a estrutura da rede:
¢ Ele;nentos de processamento: Uma RNA ¢ composta de neurénios artificiais (que
sdo referidos como neurdnios, nds ou nodos), estes sdo os elementos de
‘processamentos. Cada um destes neurdnios recebem entradas, processa as
entradas, € emite uma unica saida. Este processo ¢ mostrado na Figura 3.3. Uma
entrada pode ser a entrada inicial ou a saida de outro neurdnio.
¢ Rede: Cada RNA ¢ composta de uma colegio de neurdnios que estdo agrupados
em camadas. Uma estrutura tipica é mostrada na Figura 3.4. Nesta figura tem-se
trés camadas: entrada, intermediaria (chamada camada escondida), e a saida, mas

diversas camadas podem ser colocadas entre a'camada de entrada e de saida.
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¢ Estrutura da rede: Similar as redes biol6gicas, uma RNA pode ser organizada de
varios modos diferentes (topologias); isto &, os neurdnios podem ser conectados de
varios modos distintos. Portanto, as RNAs aparecem em muitas configuragdes. No
processamento da informagfo, muitos dos elementos de processamento executam
seus calculos a0 mesmo tempo. Este processamento paralelo assemelha-se ao
‘modo que o cérebro trabalha, e difere do processamento serial dos célcul.os

tradicionais.

Xy
1
Fungio de Transferéncia
Xi Wij X2 y2
Xo Wi saida :
Entrada . ! X;
V 0 — limiar Ym
Xp Fungio Soma
Pesos Xp Camada de
Camada de Camada saida
entrada escondida
Figura 3.3: Modelo de um neurdnio Figura 3.4: Perceptron de miltiplas
artificial. camadas com uma camada escondida e

um neurdnio de saida.

Uma vez que a estrutura da rede estd determinada, informagdes podem ser
processadas. Os principais conceitos relacionados ao processamento (Figura 3.3) sdo:
¢ entradas: Cada entrada corresponde a um simples atributo. Por exemplo, se o
problema ¢ decidir sobre a provagdo ou desaprovagdo de um empréstimo, um
atributo pode ser o nivel de renda ou a idade. O valor numérico de um atributo é a
entrada da rede. Diversos tipos de dados podem ser usados como entradas (valores
dos pixels de caracteres ou outros grificos, padrdes digitalizados de imagens ou
voz, dados codificados,...). Contudo, o pré-processamento  muitas vezes ¢&
necessario.

¢ Saidas: A saida da rede ¢ a solugfio do problema. Por exemplo, no caso do

empréstimo, a saida pode ser “sim” ou “ndo0”. A RNA atribui valores numéricos,
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por exemplo, 1 para “sim” ¢ 0 para “nd0”. O objetivo da rede & computar os
valores da saida.
¢ Pesos: Um elemento chave em uma RNA ¢ o peso. Os pesos expressam poténcias
relativas (ou valor matematico) dos dados de entradas ou das varias conexdes que
transferem dados de uma camada para outra. Em outras palav;as, 0S pesos
-expressam a importincia relativa de cada entrada para um elemento de
processamento. Os pesos sdo cruciais e é através do ajustamento repetido dos
pesos que a rede “aprende”.
¢ Funcio Soma: A fungfio soma obtém a soma dos pesos de todos os elementos que
entram em cada elemento de processamento. Esta fungio soma fornece o
somatorio de todos os produtos de cada valor de entrada (x;) pelo seus pesos (wi).

A férmula para p entradas no k-ésimo elemento de processamento (neurdnios) é:

2 (.1)
Vk = lejw,g
j=

¢ Fungio de Ativacdo (ou Fun¢io de Transferéncia): A fun¢do soma calcula a
estimulagio interna, ou o nivel de ativagfio, de um neurdnio. Baseado neste nivel, o
neur6nio pode ou nfo produzir uma saida. A relagio entre o nivel de ativagdo
interno e a saida pode ser linear ou nio linear. Tais relagdes sdo expressadas pela
Funcdo de Ativacdo). Existem diversos tipos diferentes de fungdes de
transferéncia que sdo utilizadas e uma das mais utilizadas ¢ a chamada funcio

sigmoide:

1 . 3.2)
1+ exp(—av)

p(v) =

onde a é um pardmetro.
O objetivo desta transformagiio é modificar o nivel de saida para valores
razoaveis (por exemplo, entre 0 e 1). Esta transformagdo ¢ feita para limitar a

amplitude da saida de um neurbnio (este valor poderia ser muito grande
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principalmente quando se tem muitas entradas). Algumas vezes, ao invés da fungdo
transferéncia, é usado um valor limiar. Por exemplo, qualquer valor maior ou igual a
0,5 muda para 1 e abaixo de 0,5 muda-se para 0.

Uma transformagio pode ocorrer na saida de cada elemento de
processamento, ou pode ser feito na saida final da rede.

Uma RNA aprende de suas experiéncias. O processo usual de aprendizagem
envolve trés tarefas (Figura 3.5) :

1. Calcula as saidas (yy).

2. Compara as saidas com a resposta desejada (dy).

3. Ajusta os pesos e repete 0 processo.

O processo de aprendizagem comega pela declarag@o dos pesos através de
alguma regra ou randomicamente. A diferenga entre a saida desejada (dy) e a saida da
rede (yx) € chamada de erro ¢, (e = dy - ). O objetivo da rede ¢ minimizar este erro.
A redugdo do erro ¢ feita através de mudangas nos pesos. A questdo € mudar os pesos
na diregdo correta, isto ¢, fazer mudangas que promovam a redugdo do erro. Durante
o estagio de aprendizagem, os pesos das interconexdes mudam em resposta ao
conjunto de treinamento apresentado ao sistema.

Existem diversas formas de calcular o erro, dependendo do algoritmo de
aprendizagem utilizado. Existem muitos algoritmos de aprendizagem, mas pode-se
dividi-los em duas categorias: Aprendizagem supervisionada e nio supervisionada. Na
aprendizagem supervisionada ¢ fornecido a rede a resposta desejada enquanto na
aprendizagem n3o supervisionada ndo se conhece a resposta desejada. Neste ultimo
s fornece-se a rede os dadoé de entrada. Um algoritmo de aprendizado muito usado é
o Algoritmo Back-Propagation. Um padrio de entrada é apresentado na camada de
entrada e € propagado através das camadas intermediarias, passando por todos os
processos, para produzir uma saida. Esta saida ¢ entio comparada com a saida
objetivo € o erro ¢ propagado para tras (da tltima camada para a camada de entrada)
atraves das camadas da rede. O erro propagado ¢ usado para ajustar os pesos das
conexdes. Este processo de treinamento é entdo repetido com um novo par de entrada,

€ um novo erro ¢ propagado para tras. Este processo é repetido muitas vezes com
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¢

muitos pares de amostras de padres até que o erro seja minimizado. Terminado este

processo a rede esta treinada.

Calculo da

l saida

A resposta
desejada foi
encontrada?

Ajuste dos
pesos

Sim

Pare

Figura 3.5: Processo de aprendizagem de uma RNA.

Contudo, se quando qualquer técnica de aprendizado, deve-se ter muito
cuidado para que a rede nfio aprenda padrdes muito especificos em seu treinamento
(super-treinamento). As relagdes de aprendizagem deveriam ser verdadeiramente
representativas das tarefas e niio meramente refletir as propriedades contidas nos
dados de treinamento que podem ser estatisticamente ndo representativos. Se uma
RNA for submetida a um super-treinamento, ela somente seria capaz de aprender a
reconhecer os padrdes no conjunto de dados - ela ndo sera capaz de reconhecer
padres fora do conjunto de treinamento. Isto significa que ela nio teria flexibilidade
ou capacidade de generalizagdes que os problemas exigem. A fim de evitar esta
situagdo todas as RNA deveriam validar completamente os dados que estdio fora do
cohjunto de treinamento. Existem diversos métodos para determinar quando um

sistema de aprendizado tem um nivel “correto” de treinamento [Haykin, 1994].

Vantagens e Limitacdes das RNA
As RNA fornecem uma forma relativamente ficil para modelar e prever
sistemas nfo lineares. Esta é portanto uma vantagem sobre muitos métodos

estatisticos que sdo comumente usados em negécios e finangas que sdo primariamente
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lineares. Elas também sdo muito eficientes na aprendizagem de padrdes em dados
com ruido, incompletos e que podem conter dados contraditérios. A habilidade de
aprender e a capacidade para tratar com dados imprecisos torna as RNA muito Gteis e
eficientes no processamento de informacdes de negaocios.

A principal limitag&o das RNA € que lhes faltam a capacidade de explicagdo.
Elas ndo fornecem ao usudrio detalhes de como as mesmas raciocinaram com o0s
dados para chegar as conclusdes. As RNAs sdo portanto melhores para aplicagdes que
requerem reconhecimento de padrdes com ruido, dados incompletos e para tarefas
onde especialistas s3o ineficazes ou onde regras claras ndo podem ser facilmente
formuléveis. Elas nio sdo adequadas para aplicagdes onde a explicagdo do raciocinio

é crucial.

Aplicacdes de Redes Neuronais Artificiais

As RNAs podem ser uteis em modelos estruturados de estatistica, problemas
de otimizagdio e gerenciamento. Elas podem ajudar a resolver muitos problemas
dificeis de otimizagdo, de locagfio que ndo sio soltiveis com modelos padrdes. Os
exemplos incluem:
Reconhecimento de Padrdes (gerar fala, transmissdo de dados, detec¢do de bombas,
reconhecimento de caracteres, sistema de reconhecimento de voz, ...), interpretagio
de dados (andlise financeira, avaliagio de empréstimos, diagndsticos médicos,...) e
otimizagdo.

Existem hoje muitos sistemas de RNA em setores de finangas. Aqui descreve-
se alguns exemplos representativos:

¢ aprovacdo de crédito [Klymasauskas, 1991];

¢ previsdo de faléncia [Odom & Shardo, 1993];

¢ predigdo do mercado de agdes [Kimoto et al., 1990];

¢ previsdo de indices da corporate bonds [Dutta & Shekhar, 1988].

Breve Historico sobre as RNA
As pesquisas em RNA passou por trés periodos de extensa atividade. 0

primeiro pico nos anos quarenta foi devido a McCulloch e Pitts [McCulloch & Pitts,
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1943], os pioneiros neste trabalho. O segundo ocorreu nos anos sessenta com o
teorema da convergéncia do perceptron de Rosenblatt [Rosenblatt, 1962] € com o
trabalho de Minsky e Paper [Minsky e Papert, 1969] mostrando as limitagSes do
perceptron simples. Os resultados de Minsky e Papert abalaram o entusiasmo da
maioria dos pesquisadores, especialmente os da comunidade das ciéncias
computacionais. O resultado acalmou as pesquisas sobre RNA por quase 20 anos.
Desde o inicio dos anos oitenta, as RNA tém recebido consideravel interesse. O maior
desenvolvimento deste ressurgimento inclui é abordagem de energia de Hopfield
[Hopfield, 1982] em 1982 ¢ o algoritmo de aprendizagem back-propagation para o
perceptron multicamadas, primeiro proposto por Werbos [Werbos, 1982], reinventado
diversas vezes, ¢ entfio popularizado por Rumelhart et al. em 1986 [Rumelhart et al.,
1986].

3.2.4 Sistemas Difusos

Os sistemas difusos sdo baseados na teoria dos conjuntos Difusos iniciada por
Lolfi Zadeh em 1965 [Zadeh, 1965]. Um objetivo desta abordagem ¢ imitar os
aspectos da cogni¢dio humana que pode ser chamado de raciocinio aproximado. Os
Sistemas Difusos podem ser menos precisos que os sistemas convencionais mas sdo
mais semelhantes as experiéncias do dia-a-dia, como a tomada de decisdo humana. A
tendéncia € falar em termos difusos como “alto” e “raramente”. Estes termos ndo sio
precisos, mas eles sdo significativos e permitem que as pessoas descrevam situagdes
do mundo real e raciocinem sobre eles.

A Logica Difusa [Cox, 1994; Zadeh, 1984; Kosko, 1992] € designada para
manusear com conceitos lingiiisticos imprecisos tal como pequeno, grande, alto,
velho ou jovem. Os sistemas baseados em ldgica difusa exibem uma flexibilidade
inerente e t€m provado ser lteis em uma grande variedade de tarefas de controle
industrial e tarefas de reconhecimento de padrdes, abrangendo desde reconhecimento
de manuscritos & avaliagdo de créditos. Existem hoje diversos produtos incluindo
maquinas de lavar, fornos micro-ondas e cdmaras com foco automético que usam a
logica difusa no controle de seus mecanismos. O Japio é o pais que esta conduzindo

as aplicagdes de técnicas de logica difusa.
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A idéia central da flexibilidade que a logica difusa fornece é a nogéo de um
conjunto difuso. Na teoria dos conjuntos convencionais um elemento x pertence ou
ndo a um determinado conjunto. A nogdo de pertinéncia é dicotdmica. Um valor de
pertinéncia € 0 ou 1. Por exemplo, em uma aplicagdo de mercado pode-se classificar

0 prego de um produto dizendo que o prego de uma agdo é barato ou caro.

Caro

Barato

I
»

20

Figura 3.6: Interpretacfio para barato e caro na Légica tradicional.

Como pode ser visto na Figura 3.6 existe uma mudanga brusca da condi¢do
barato para a condigdo caro quando o prego é de 20. Em outras palavras, quando o
preco for 19,5 ¢ considerado barato e quando for 20,5 é considerado caro, embora
exista uma diferenca de apenas 1 nos dois pregos . Contudo, tal corte ndo tem
correspondéncia com a vida didria, do qual considera-se ser barato ou caro. Se,
considera-se 19 ser barato, entio 21 pode ser barato também, mas com grau de

’

“barateza” menor. E esta variagio no grau de medida da linguagem tal como
“barato”, “caro”, “baixo”, “alto” que a logica difusa tenta capturar.

Uma representagdo mais realistica do fendmeno dos pregos ¢ de um conjunto
difuso onde existe um declinio gradual no grau do conjunto barato € um aumento
gradual no conjunto caro quando os pregos aumentam. Isto é representado na

diagrama de fungGes de pertinéncias mostrado na Figura 3.7.

Pertinéncia
3

barato caro
1.0

0.0 20 4 PI'CQO

Figura 3.7: Interpretacdo para barato e caro na Logica Difusa.




Capitulo 3 - Técnicas de Inteligéncia Artificial : 52

O intervalo dos valores de uma variavel (prego da agdo) representado ao
longo do eixo x na Figura 3.7 ¢ referido como o universo de discurso X. O valor da
fungfo de pertinéncia, que é o grau para qual um prego particular pertence aos dois
conjuntos difusos € representado no eixo vertical e é representado por ux (x). O
intervalo dos valores de pertinéncia geralmente ¢ [0, 1] (intervalo normalizado).

Genericamente tem-se: Dado um espago de objetos (elementos) X, um

conjunto A difuso € um conjunto de pares ordenados definidos por :

A={(Xpa(x)|x e XApa(x) € [0,11} (33)
onde 4 (x) € chamado o grau de pertinéncia de x pertencera X .

Todo conjunto difuso estabelece um mapeamento de um universo de discurso
X ao intervalo [0,1], chamada fungio de pertinéncia (u,). Este mapeamento
representa a nogéo de elemento pertencer parcialmente em uma classe.

Os dados que foram convertidos pelas fungdes de pertinéncias sdo referidos
como fuzificados.

Usualmente as formas e o universo da fungfo de pertinéncia sio definidas por
um especialista humano. Na Tabela 3.1 apresenta-se algumas fungdes de pertinéncias

usadas pelos especialista.

“Funcdo

triangular Ha(x) = max[min{(x-a)/(b-a);(c-x)/(c-b)};0]
trapezoidal | a(x) = max[min{(x-a)/(b-a);(d-x)/(d-c)}:0]
sigmoidal pa(x) = (1 - exp(-a(x-c))’*

- Tabela 3.1: Fungdes de pertinéncias mais comuns.

As operagdes sobre conjuntos difusos sdo importantes para sistemas
especialistas pois o processo de inferéncia é baseado no processamento de conectivos
légicos que tém quantificadores equivalentes 4 Teoria dos Conjuntos Classicos. Por
exemplo, dado a regra: Se (A e B) entfio C, onde A, B e C sio conjuntos difusos, o

valor verdade de C é o valor verdade da conjun¢do (A e B), ou seja, (ANB). Pela
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mesma razdo, operagdes sobre conjuntos difusos sdo cruciais para inferéncias em
sistemas especialistas difusos. As trés operagdes basicas unido, intersec¢do e

complemento difusos foram originalmente definidos por Zadeh [Zadeh, 1965]:

Unido: AouB < AUB = { x, max (ua(x), ps(x)) } ] (3.4)
Intersegdo: AeB <> ANB = { x, min (ua(x), up(x)) } (3.5)
Complemento: ndo(A) < —A ={x,1-pu,(x) } (3.6)

Estas operagbes sdo chamadas de operacdes difusas padrées [Klir & Yuan,
1995]. Elas representam precisamente as operages 'correspondentes para conjuntos
classicos quando o intervalo dos graus de pertinéncia é o conjunto {0, 1}. Isto é, estas
operagdes sdo generalizagdes correspondentes as operagdes sobre conjuntos classicos.
No entanto, as operagdes de unifio, intersegdo e complemento no sdo Gnicas como
nos conjuntos classicos, e existem outras classes de operagdes [Klir & Yuan, 1995]
que também sio generalizagdes das operagdes classicas. As operagdes de unido e
intersegdo difusas s3o usualmente referidas na literatura como t-norma e t-conorma,
respectivamente. Ji que, estas operagdes difusas ndio sdo unicas, diferentes fungdes
podem ser apropriadas para representar estas operagdes em diferentes contextos, A
capacidade de determinar as fungdes de pertinéncias apropriadas ¢ também as
operagdes em um contexto particular é crucial para o sucesso da Teoria dos
Conjuntos Difusos. Na grande maioria das aplicagdes os autores usam as operagdes

padrdes.

Regras Difusas

Uma regra difusa SE - ENTAO (ou implicaggo difusa) assume a forma:

“SEx éAentioyéB” 3.7
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onde A e B s#o valores lingiiisticos definidos por conjuntos difusos sobre um universo
de discurso X e Y, respectivamente. Freqiientemente, “x é A” é chamado de premissa
enquanto “y € B”¢ chamado de conseqiiente (ou conclusio) da regra.

Antes de poder empregar as regras difusas SE - ENTAO para modelar e
analisar um sistema, primeiro tem-se que formalizar qual o significado da expressdo
“SE x é 4 entdo y é B”, que algumas vezes ¢ abreviada por A - B. Em esséncié, a
expressdo descreve uma relagdo entre duas varidveis x e y; isto sugere que a regra
difusa SE - ENTAO seja definida como uma relagdo bindria difusa R sobre o produto
cartesiano no espago XxY. Note que R ¢ uma extensdo do produto cartesiana classico,
onde cada elemento (X, y) € XxY est4 associado com o grau de pertinéncia denotado
por pr(x,y). Alternativamente, uma relagio difusa binaria R pode ser vista como um
conjunto difuso com universo de discurso XxY, e seu conjunto difuso € caracterizado
pela fungdo de pertinéncia bi-dimensional

Geralmente, para calcular pp(x,y) usa-se a férmula do Modus Pones

Generalizado:

Hr(XY) = sup{c/pa(x) * c < pp(y) e 0<c < 1} (3.8)
onde R = A — B, * é um operador t-norma.

Raciocinio Difuso (ou Raciocinio Aproximado)

O Raciocinio Difuso também conhecido como Raciocinio Aproximado ¢ um
procedimento de inferéncia usado para derivar conclusdes de um conjunto de regras
difusas SE - ENTAO em uma ou mais condigdes.

O raciocinio difuso de inferéncia é uma generalizagdo da seguinte nogio
familiar. Suponha que tem-se uma curva y = f(x) que relaciona x com y. Quando,
dado x = a entdo de y = f(x) pode-se inferir que y=b = f(a), ver Figura 3.8.

Uma generalizagdo do processo acima permite que ‘a’ seja um intervalo e f(x)
uma fungéo intervalar, como mostra a Figura 3.9. Para encontrar o intervalo resultante

y=b correspondente ao intervalo x=a, primeiro constréi-se uma extensdo cilindrica de
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‘a’ (isto €, estende-se o dominio de ‘a’ para X x Y) e entdo encontra-se sua intersegio

I com a curva intervalar. A projegio de I sobre o eixo y produz o intervalo y =b.

Ar . A

f(x),/ y=

» . »
- »

X=a X=a

Figura 3.8: Derivacdo de y=b a partir de Figura 3.9: Deriva¢io de y=b a partir de

x=a e y=f(x), onde a e b sdo pontos e f(x) x=ae y=f(x), onde a e b siio intervalos e

¢ uma curva [Jang & Sun, 1995]. f(x) é uma funcio intervalar [Jang &
Sun, 1995].

Seguindo um passo a mais na generalizagdo, assumi-se que A € um conjunto
difuso de X e F é um conjunto difuso da relagdo X x Y, como mostrado na Figura
3.10 € na Figura 3.11. Para encontrar o conjunto resultante B, novamente constrdi-se a
extensdo cilindrica cilin(A) com base A (isto &, expande-se 0 dominio de A de X para
X x Y para obter cilin(A)). A intersegio de cilin(A) e F (Figura 3.12) forma uma
regido de intersecgio andloga a regido I da Figura 3.9. Pela projegdo de cilin(A) N F
sobre o eixo y, infere-se y como um conjunto difuso B sobre o eixo y, COmo mostra a

Figura 3.13.

Extensdo Cilindrica de tri(x), tri:pFtri(xy)
XY:K3Kx) Kxy.2.3,1.5) —

Figura 3.10: Extensdo cilindrica A. Figura 3.11: Relacdo difusa F sobre x e
y.
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ek zri} Proje¢do de min(Kt) sobre Oyz
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TR RIS A R

Y _ X
Figura 3.12: Operacéo min. Figura 3.13: Projegio sobre o eixo y.

Especificamente, seja ta, Mcim, Us € Mp as fungdes de pertinéncias de A,

cilin(A), B e F, respectivamente, onde Mciin(A) esta relacionado com p, através

Mciti{ A)X,y) = Ha(X). 3.9)
Entio:
Heim(A) N F(x,y) = min[pucim(A)(X,y), Hp(X,y)] - (3.10)
= min[pa(x), Hr(x,y)].

Pela projegdo cilin(A) N F sobre o eixo y, tem-se:

ma(y) = max min[pa(X), up(x,y)]. (3.11)

Esta formula é referida na literatura como composigdo max min ¢ B é
representado como:

B=A°F 3.12)

onde ° denota o operador de composigio. Se for escolhido o produto para t-norma (E)
¢ max para t-conorma (OU), entdo tem-se a composigio max-produto e pp(y) sera
dado por:
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Hp(Y) = max [ua(X) pp(x,y)]. (3.13)

Usando a regra composicional de inferéncia, pode-se formalizar um
procedimento de inferéncia, chamado Raciocinio Difuso, sobre um conjunto de regras
difusas. A regra bésica de inferéncia na légica tradicional (bi-valorqda) ¢ 0 Modus
Pones, de acordo com que se pode inferir a verdade da proposigdo B sabendo que Ae

a implicagdo A — B sio verdades. Este conceito é ilustrado como:

premissa 1 (fato): xXéA (3.14)
premissa 2 (regra): sexéAentdoyéB
conseqiiente (conclusio): yéB

Contudo, na maioria dos raciocinios humanos, o0 Modus Ponens ¢ empregado
de uma maneira aproximada. Por exemplo, tendo-se a regra de implicagdo “Se a
crianga estd palida entfio a crianga est4 com anemia” e sabe-se que a “crianga esti
quase palida” entdo pode-se inferir que a “crianca estd quase com anemia”. Isto &

escrito como :

premissa 1 (fato): XEA’ (3.15)
premissa 2 (regra): sexéAentdoyéB
conseqiiente (conclusio): yébB’

onde A’ estd proximo de A e B’ estd proximo de B. Quando A, A’, B e B’ sdo
conjuntos difusos de universos apropriados, o procedimento de inferéncia acima &
chamado de Raciocinio Difuso ou Raciocinio Aproximado (também chamado de
Modus Ponens generalizado desde que se tenha 0 Modus Ponens como caso especial).

Usando a regra de composigéo de inferéncia introduzido inicialmente pode-se

formular o processo de inferéncia do Raciocinio Difuso com a seguinte definigdo.

Defini¢do: Raciocinio Difuso Baseado sobre a composicdo Max-Min: SejaA,A’eB

conjuntos Difusos de X, X' e Y respectivamente. Assume-se que a implicagdo difusa
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A—B seja expressada como uma relagio difusa R sobre XxY. Entdo o conjunto
Difuso B’ induzido por “x € A’ ” e a regra difusa “se x é A entfio y € B” ¢ definido

por
pe:(y) = max min[pa(x), pr(xy)] (3.16)

ou equivalentemente
B’=A’°R= A’°(A-B) 3.17)

Relembrando que (3.17) é uma expressio genérica para o Raciocinio Difuso,
enquanto (3.16) é um exemplo de Raciocinio Difuso onde o max e min sio os
operadores difusos para a t-conorma e t-norma, respectivamente,

Agora pode-se usar o processo de inferéncia do Modus Ponens Generalizado
para derivar as conclusdes, desde que a implicagdo difusa A—>B seja definida como

uma relagdo difusa binaria apropriada.

Vantagens e Limitacdes dos Sistemas Difusos

Um dos principais pontos fortes da légica difusa comparado com outros
métodos € a forma de tratar dados imprecisos. Sua base de conhecimento, que é em
forma de regras, ¢ facilmente examinada e entendida. O formato das regras também
torna fécil a atualizag8o e manutencéio da base de conhecimento.

Como limitagdo da logica difusa e principal deficiéncia ¢ que as fungles de
pertinéncia € as regras tem que ser especificadas manualmente. A determinagio das
fungBes de pertinéncias pode consumir algum tempo num processo de tentativa e
erro. Além disto, a elicitagio das regras de especialistas humanos pode ser um
processo caro € propenso a erro. E mais, elas ndio podem adaptar-se automaticamente
para as mudancas no meio em que se estd operando. Novas regras tem que ser

manualmente alteradas se as condigdes do problema mudarem.
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Aplicacdes

As areas nas quais a logica difusa foi aplicada com éxito sio freqiientemente
bem concretas. A primeira aplicagdo comercial importante foi na area de controle de
fornos de cimento. E uma operagio que requer que um.operador controle quatro
estados internos do forno, controle quatro jogos de operagdes, € \din_amicamente
administre 40 ou 50 "regras thumb” sobre sua inter-relagio, tudo com a meta de
controlar um conjunto altamente complexo de interagdes quimicas. Um relato
completo deste sistema, muito bem sucedido; pode ser encontrado em Umbers e King
[Umbers e King, 1980].

A logica difusa pode ser aplicada em muitas areas como classificagio,
tomadas de decisGes e reconhecimento de padrdes. Mas, a légica difusa tem um valor
particular nas aplicagdes de controle onde ¢ dificil ou impossivel desenvolver um
controlador tradicional. No momento, o Japo est4 sendo o lider no desenvolvimento
de sistemas de controle ldgico-difuso para diversas aplicagdes como ar
condicionados, cdmaras, maquinas de lavar, micro-ondas e sistemas de estradas de
ferro [Self, 1990] e [Waller, 1989].

A MIRC (Market Intelligence Research Corporation) espera que a renda total
para produtos baseados em logica difusa combinados com redes neuronais cresca para
10 bilhGes até 1998 [Kandel, 1993]. Maiers e Sherif [Maiers e Sherif, 1985]
forneceram 450 referéncias de aplicagdes de logica difusa e teoria. Levy [Levy et al.,
1991] descreve uma avaliagdo de aplicages para empréstimos comerciais.

Os sistemas especialistas foram os recipientes bem 6ébvios dos beneficios de
logicas difusas, desde que seu dominio é fregiientemente inerentemente difuso.
Exemplos de sistemas especialistas com légica difusa sdo os sistemas de apoio a
decisdo, planejadores financeiros, sistemas de di‘agnésticos para determinar patologia
de soja, e um sistema especialista meteorolégico na China para determinar 5reas que
devem plantar pomares de seringueiras [Zadeh, 1984]. Outra area de aplicaggo,
semelhante aos sistemas especialistas, & a recuperagio de informag8io [Radecki,
1982].
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Historico

A precisdo matemdtica deve seu éxito em grande parte aos esforgos de
Aristote ¢ aos filésofos que o precederam que se esforgaram para inventar uma teoria
concisa de logica. A matematica, chamada "Leis do Pensamento” foram descritas em
[Korner, 1967]. Uma destas, a "Lei do Meio Excluido”, declara que qualquer
proposi¢do deve ser Verdadeira ou Falsa. Até Parminedes propor a primeira veréﬁo
desta lei (em torno de 400 A.C.) haviam obje¢des imediatas e fortes: por exemplo,
Heraclitus propds que coisas podiam ser simultaneamente Verdadeiras e ndo
Verdadeiras.

Foi Plato que colocou a fundamentago para o que teria tornado-se logica
difusa, indicando que havia uma terceira regigo (além de Verdade e Falso) onde estas
contradi¢bes deixam de valer. Outros filosofos mais modernos ecoaram seus
sentimentos, destacando notavelmente Hegel, Marx, e Engels. Mas foi Lukasiewicz
que primeiro propds uma alternativa sistematica a légica bi-valorada de Aristotle
[Lejewsk, 1967].

No inicio dos anos de 1900, Lukasiewicz descreveu uma légica tri-valorada. O
terceiro valor proposto pode melhor ser traduzido como o termo "possivel", e ele
designou um vélor numérico entre Verdade e Falso. Eventualmente, propds uma
notagdo completa e um sistema axiomético do qual ele esperava derivar a matematica
moderna.

Mais tarde, ele explorou légicas de quatro valores, légicas de cinco valores, e
entdo declarou que em principio nio havia nada para impedir a derivagio de uma
logica infinito-valorada. Lukasiewicz percebeu que logicas de trés e infinitos valores
eram mais intrigantes, més ele finalmente determinou uma légica quadro-valorada
porque pareceu ser |
mais f4cil para adaptar a l6gica Aristoteliana.

Knuth propds uma légica tri-valorada semelhante a de Lukasiewicz, do qual
ele especulou que aquela matemética tornar-se-ia mais elegante que a ldgica bi-
valorada tradicional. Sua introspecgio, aparentemente perdida por Lukasiewicz, era
usar 0 conjunto {1, 0, -1} ao invés de {0,1, 2}. Ndo obstante, esta alternativa nio

conseguiu ganhar aceitagio e passou em obscuridade relativa.
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Foi s6 muito recentemente que a nogdo de uma logica de infinitos-valores
tornou-se segura. Em 1965 Lotfi A. Zadeh publicou seu trabalho seminal "Conjuntos
Difusos” [Zadeh, 1965; Zadeh, 1968] onde descreveu a matematica da teoria dos
conjuntos difusos, e por extensdo a légica difusa. Esta teoria propds uma fun¢io de
pertinéncia (ou os valores Falso e Verdadeiro) que opera sobre o interva}o de niumeros
dos reais [0, 1]. Novas operagdes para o calculo de légica foram propostas, e foram

mostradas ser em principio pelo menos uma generalizagdo de l6gica cléssica.

3.2.5 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos [Goldberg, 1989] sdo basicamente técnicas de busca,
que foi primeiro sugeridas por John Holland [Holland, 1975], e que se baseiam nos
processos observados em evolug#io natural. Estes algoritmos tém sido muito usados na
solugdo de problemas de otimizagdo. Eles sfio capazes de performar uma busca
robusta, altamente eficiente ¢ rapidamente localizar solugdes muito boas para
problemas de buscas dificeis.

Em geral, os AGs performam buscas randdmicas diretas através de um
conjunto de dados de alternativas com o objetivo de encontrar a melhor alternativa
com respeito a um dado critério. Estes critérios devem ser expressados em termos de
uma fungdo objetivo, que é usualmente referida como uma fungéo de ajustamento.

O primeiro passo para aplicagio de AGs a um problema é representar
(codificar) soluges possiveis no espago de busca como uma seqiiéncia de simbolos
gerados a partir de um dado alfabeto finito A. Geralmente se usa o alfabeto binario
A={0,1}. Cada sequéncia corresponde a um cromossomo, e cada elemento da
sequéncia € equivalente a um gene. O conjunto de cromossomos ¢ chamado
populag@o. '

Por exemplo, dado um conjunto de pontos (x,y) pode-se querer ajusté-los a
uma reta. Para isto, codifica-se o conjunto de parimetros paraumaretay =P;x + P, ,
para criar sequéncias de simbolos independentes para as duas constantes
desconhecidas P; e P, € entio concatena-se (concatenagdo de seqiiéncias). As
sequéncias de simbolos geralmente s3o combinages de 0’s e 1s, que representam o

valor de um numero na forma binaria. Uma cadeia de n-bits pode acomodar todos os
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inteiros até 2°-1. Por exemplo, o nitmero 7 requer uma cadeia de 3 bit (2*-1=7) e 0
numero 10 (1010,) de um cadeia de 4 bits. Esta cadeia de bits pode ser mapeada pelos

valores de um pardmetro dado por:

pop +b P (3.18)

i min+2—L mm)

onde b € o niimero decimal que estd sendo representado em bindrio, L é o
comprimento da cadeia de bits, Py, € Py, s30 constantes que dependem do problema
€ representam os valores méximo e minimo que P; pode assumir.

Ap0s definir a codificagdo para os pardmetros, uma populagdo inicial de n
sequéncias (cromossomos) de comprimento L ¢ criada (de forma randémica). Cada
uma das seqiéncias é decodificada dentro de um conjunto de pardmetros que o
representa. Este conjunto de pardmetros é passado através de um modelo numérico do
espago do problema. Os modelos numéricos dio uma solugéo baseada no conjunto de
entrada dos pardmetros. Baseado na qualidade desta solugéio cada cromossomo recebe
um valor de ajustamento. Com estes valores de ajustamento, os operadores genéticos
reproducdo, crossover € mutagdo, sdo usados para gerar uma nova populagdo de
solugdes, que se espera ser melhor que as geragdes prévias (melhor valor de
ajustamento). O novo conjunto de cromossomos ¢ novamente decodificado e
avaliado, e uma nova populagéo é criada usando os operadores basicos dos AGs. Este
processo continua até que um critério de parada seja atingido (convergéncia).

Entre os trés operadores, a reproducdo copia um individuo de uma geragéo
para préxima; crossover (Figura 3.14 (A)) combina caracteristicas de dois ou mais
pais para produzir um ou mais filhos, mutacdo (Figura 3.14(B)) faz pequenas
mudangas locais. A reprodugio e o crossover de ajuste individual fornecem um
impulso para melhorar, enquanto mutagdo (menos utilizada) mantém a populagdo

diversificada e permite uma exploragio mais ampla.
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Pai 1 Filho 1 A B
Pai 2 Filho 2

Figura 3.14: (A) Crossover entre dois cromossomos. (B) Mutagio no alelo 3.

O desenvolvimento de um AG para solucionar um problema particular
envolve dois tipos de decisdo. A primeira concerne na forma no qual o problema sera
modelado dentro das exigéncia do AG, o que inclui a definigdo do espago de solugdes
possiveis, a forma da fungdo e ajustamento, e 0 caminho no qual os individuos sdo
representados como seqiéncia de simbolos (cromossomos). A segunda refere-se aos
parametros dos AGs por si s6 e inclui as propor¢des da populagdo para ser
reproduzida como um resultado de reprodugfo, crossover e mutagdo, o procedimento
de sele¢do, o tamanho da populagio, o numero de geragOes € um numero de outras

decisdes que dizem respeito as variantes deste algoritmo basico.

Vantagens e Limitacdes dos AGs

Devido 4 sua estrutura paralela os AGs provaram ser muito eficientes nas
buscas em conjuntos de dados muito grandes [Goldberg, 1989]. Este processo de
busca tem também outra vantagem sendo altamente desejavel para implementagdo em
computadores paralelos. Eles tem tido um sucesso particular em problemas de
otimizagdo incluindo job-shop scheduling, escala de horarios e otimizagdo de
portifélio [Davis, 1991; Deboeck, 1994]. Os AGs podem aprender relagdes
complexas, conjunto de dados incompletos € podem ser como as ferramentas “daza
mining” para descobrir padrdes desconhecidos previamente. Eles podem ‘adaptar
mudangas no meio onde estio operando e podem fornecer explicagdes das decisdes
que produzem em um formato que os humanos possam entender.

Uma limitagdo dos AGs ¢ que a declaragiio dos pardmetros assim como as
taxas de mutagiio e crossover é dependente do problema e consome muito tempo no

processo de tentativa-e-erro. Além disto, a performance do AG ¢ afetada pelo
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esquema de represéntaqﬁo que ¢ empregado. A selegdo de um esquema apropriado

pode requerer experimentos extensos.

Aplicacdes

Os AGs podem ser vistos como um tipo de maquina de aprendizagein para
automaticamente resolver problemas complexos. Eles fornecem um conjunto de
heuristicas de busca, independente do dominio e eficientes para um amplo espectro
de aplicagbes. Austin [Austin, 1990] tem indicado algumas 4reas de aplicagGes gerais
como controle de processo dindmico, indugdo de otimizagio de regras, descobrimento
de. novas topologias conexionistas, simulagio de modelos bioldgicos de
comportamento e evolugdo, projeto complexo de estruturas de engenharia e
reconhecimento de padrdes.

O AG ¢ uma ferramenta muito interessante. Ela rejeita solu¢des inferiores e
acumula as boas. Também, os AGs sdo desejaveis para processamento paralelo
[Austin, 1990]. Finalmente, os AGs sio também usados em logica difusa [Karr,
1991].

As aplicagbes em negocios esta crescendo rapidamente em aplicagdes com
sucesso em coméreio financeiro, avaliagdo de crédito e detecgdio de fraude. Eles estio
também sendo usados para prever faléncia de corporagdes [Kingdon & Feldman,
1995]. Quando concede-se um empréstimo ou crédito a uma companhia, uma
avaliagdo de sua capacidade de pagar seus débitos ¢ uma consideragdo fundamental.
Se existe a possibilidade da companhia estar indo a faléncia, entdo a organizagdo que
fornece o crédito pode ndo conceder o empréstimo ou mudar para um nivel muito alto
de juro para compensar o tal risco. Correntemente o método primério de predigdo de
faléncia envolve técnicas de modelagem linear; principalmente analise discriminante
multivariada.

Kingdon e Feldman usaram os AGs para inferir regras para previsio de
faléncia, usando indices financeiros extraidos dos balangos das companias. Exemplos
de indices financeiros, usados no processo de aprendizagem das regras, s3o
vendas/ativo total, ativo circulante/passivo circulante e receita/vendas. Em média o

método AG foi 15% methor em acurdcia que o modelo de anélise discriminante
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multipla, comumente usado, e aproximadamente comparavel com a performance das

RNA usada com os mesmos dados.
Packard [Packard, 1990] usa os AGs para auxiliar o governo na alocagio de

Tecursos.

Outros exemplos de aplicagdo s3o os seguintes trabalhos: \

* Reconhecimento de Suspeitos Criminosos [Caldwell & J ohnston, 1991];

¢ Composigio de Musica [Horner & Goldbe;g, 1989];

* Scheduling [Gabbert et al., 1989; Syswerda & Palmucci, 1991];

e Otimizagfo de data de base query [Bennett et al., 19897;

* Projeto de avides [Bramlette & Bouchard, 1991];

* Aposta em corridas de cavalos [de la Maza, 1989];

Historico

Embora Charles Darwin tenha formulado a Teoria da Evolugio no final do
século passado [Darwin, 1985], foi s6 recentemente que se tentou idealizar um
modelo matematico do processo evolutivo. Nos anos 60, John Holland, da
Universidade de Michigan, comegou a definir as bases de algoritmos de otimizag3o
de inspiragdo genética. Seu trabalho culminou na publicagdo do livro Adapracdo em
Sistemas Naturais e Artificiais em 1975 [Holland, 1975]. O livro, que é hoje muito
citado, mas pouquissimo lido, foi pouco divulgado na época, em grande parte ao
estilo pesado com notagdo muito complexa. Felizmente Holland e seus muitos
discipulos, quase todos seus alunos de pos graduagdio, continuaram sua linha de
investigagdo, publicando resultados com alguma timidez mas com perseveranga.

A grande popularidade que os AGs atingiram recentemente se deve a dois
importantes fatores: a publica¢do de um livro tutorial sobre AGs [Goldberg, 1989] por
um dos alunos de doutorado de Holland, David Goldberg, um pesquisador
extremamente ativo e com excelente potencial diddtico, e as conferéncias
Internacionais sobre Algoritmos Genéticos (IC-GAs), que tém se realizado a cada dois

anos nos Estados Unidos, desde 1985.
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3.2.6 Raciocinio Baseado em Casos

O Raciocinio Baseado em Casos (RBC) ¢ uma abordagem recente da IA que
tem recebido muita atengdio nos dltimos anos. Seu objetivo principal ¢ buscar uma
solugdo semelhante, para um problema atual, através do estabelecimento de graus de
similaridade, com uma experiéncia passada, armazenada na base de casos
[Kolodner, 1992].

O RBC € um conjunto de métodos e técnicas usadas para representar a forma
como os homens raciocinam. O RBC modela a habilidade humana de relembrar e
adaptar um fato passado para resolver um problema novo, semelhante de alguma
forma a esta experiéncia passada.

O RBC ¢ um paradigma para resolver problemas que em muitos aspectos s3o
fundamentalmente diferente das outras técnicas de IA. Ao invés de contar somente
com o conhecimento geral de um problema dominio, ou fazer associagdes junto com
relagdes generalizadas entre o problema descrito e conclusdes, o RBC ¢ capaz de
usar o conhecimento especifico de experiéncias prévias, situagdes de problemas
concretos (casos). Um novo problema & resolvido encontrando um caso passado mais
similar, e reusando na situagio do novo problema. Uma segunda diferenga importante
¢ que o RBC € uma abordagem com aprendizagem com incremento continuo, desde
que uma experi€ncia nova pode ser retida na base de casos cada vez que um problema
foi resolvido, tornando imediatamente disponivel para problemas futuros.

Mas o que € um caso? De uma forma mais simples, é a representagdo de um
fato ou de uma experiéncia através de suas caracteristicas (atributos). Estes atributos
devem descrever ndo apenas o conteudo da experiéncia, como também, o contexto
em que esta se passou. Alguns exemplos incluem as informagdes sobre uma forma de
empréstimo-pessoal € se 0 empréstimo foi concedido ou nio, e o histérico de uma
empresa com o diagndstico associado. Os casos formam a base de casos.

Um novo problema ¢ resolvido seguindo os seguintes passos:

® recuperac¢dio de um ou mais casos previamente armazenado na base de

casos;

¢ sele¢do de um ou mais casos dentre os casos recuperados;

* revisdo deste(s) caso(s) para determinar a necessidade de adaptagio;
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o reutilizacﬁo do caso adaptado para resolver o problema de entrada;
¢ avaliacdo da solug@o do problema de entrada;

* inclusdo do caso adaptado na base de casos (aprendizagem).

O desenvolvimento do CBR ¢ uma tarefa complexa que esta formulada em
quatro etapas distintas [Weber-Lee, 1996] e [Aamodt, 1991].:

* representagdo dos casos ‘

¢ recuperacio do(s) caso(s) mais similares

¢ adaptacio dos casos

¢ reutilizagdo, avaliacio e aprendizagem,

Alguns autores apresentam estas etapas com diferentes enfoques. Algumas
etapas sdo dificeis de serem apresentadas isoladamente, dai a razio do agrupamento

de algumas delas, em face dos tipos de sistemas implementados.

Representacio dos Casos

O problema da representagdo dos casos representa um dos primeiros topicos a
serem cuidadosamente estudados, na medida em que, uma ou outra orientagdo na
abstragdo do caso, pode definir o sucesso ou fracasso do sistema a ser implementado.

A representagdo da base de conhecimento num sistema de CBR consiste em
modelar os casos e definir o estilo de meméria que organize estes casos. A execugio
destas etapas estdo fortemente ligadas entre si e estas, por sua vez, dependem
fortemente das outras etapas do sistema. As outras etapas do sistema, recuperagio,
adaptacdo e aprendizagem devem ser projetadas simultaneamente & representagio.

| O conhecimento no CBR ¢ representado através da meméria de casos. A

representagdo do conhecimento  trata de como descrever os casos e, de como
organizd-los na memoria. Na representagdo dos casos existem dois componentes
béasicos: a descrigdo do problema e da solugdo, como um algoritmo. Kolodner
[Kolodner, 1983°] inclui um terceiro componente, o resultado da aplicagio da

solugdo do problema. Entretanto, o resultado da solugdo é descritivo,
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A indexagdo € uma questio que pode ser bastante importante conforme a
estrutura € o conteudo da meméria. A memoria deve ser indexada para proporcionar
uma recuperagdo e reutilizagdo eficientes. As caracteristicas dos casos tornam-se

indices que caracterizam um evento.

Recuperacio dos Casos

A partir de um problema a ser resolvido [problema de entrada), a etapa de
recuperagdo parte da identificagdo das caracteristicas deste problema, ap6s faz uma
busca na meméria de casos e, entfio seleciona a melhor solugdo, através de algoritmos
que estabelecem as similaridades. As subtarefas seguem a seguinte orientagio:
 identificagdo das caracteristicas, marches iniciais, pesquisa e selegio.

A identificacdo das tarefas basicas comega num conjunto relevante de
identificagdio, que orienta a busca da melhor solugdo inicial, através de uma
similaridade que selecionara a melhor solugdo final. A tarefa de identificagdo é
somente necessaria em dominios de aplicagio, onde as caracteristicas ndo sejam
diretas ou ndo estejam claras.

A recuperacio € a etapa em que uma fungfo ¢ utilizada para recuperar os
casos mais similares. Esta fung8io pode utilizar uma métrica, ou pode ser orientada
por metas ou restrigdes. Métodos de classificagio também podem ser utilizados.
Esta recuperagio requer que um limiar seja estabelecido, para definir limites de
casos que podem ser recuperados. Em recuperagdes orientadas por restrigdes, alguns
indices podem ser mais ou menos importantes podendo até excluir casos.

A similaridade ¢ a primeira questfo a ser estudada na etapa de recuperagio. O
que faz um caso ser similar ao outro, depende do dominio do conhecimento da
aplicagio. Quando a recuperagido € do tipo que busca a similaridade diretamente
comparando os indices, uma métrica de similaridade ¢ usada para este calculo. A
Similaridade ¢ a esséncia do CBR. E em razio de haver uma experiéncia similar a
atual na memdria, que o sistema é validado.

O caso escolhido como solugio para o problema de entrada é tratado na

literatura como Best Match. Normalmente, esta sele¢do € uma etapa mais elaborada
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do que a busca pelo conjunto de casos mais similares. A importincia desta etapa

reside no fato de que seu resultado ¢ exatamente a saida do sistema.

Etapa de Adaptacio

Assim que o best match é escolhido, o préximo passo é revigar a solugio,
para verificar a necessidade de adaptagio em relagdo ao problema de entrada.

A Adaptagio no contexto de CBR, significa modificar um caso para
solucionar um problema de entrada. A adéptagao avalia as diferengas entre o
problema escolhido e, o problema de entrada. Virias técnicas de IA podem ser
consideradas para desempenhar a fungio de adaptagfo. O estabelecimento de regras

representa uma maneira simples e satisfatoria de ajuste.

Etapa de Reutiliza¢do, Avaliagiio e Aprendizagem
Reutilizar um caso, significa gerar a possibilidade de utiliza-lo para resolver
o problema de entrada numa outra consulta.

Os objetivos da avaliagdo sio mensurar a qualidade da solugdo adaptada ao
problema de entrada, para definir se esta tem condigbes de ser adicionada a
memoria. Alguns sistemas sugerem que a solugdo que ndo foi bem avaliada deve
possuir uma observagdo que permita o sistema agregar este conhecimento, para apos
repetidas situagdes, ser retirado da meméria.

A aprendizagem consiste no caso que foi avaliado, revisado e armazenado na
memoria, sem restrigdes. A etapa de aprendizagem constitui-se num dos diferenciais
do CBR em relagdio aos outros sistemas inteligentes, por armazenar na memoria,

casos que podem ser recuperados em situages futuras através de algoritmos.

‘Aplicagées

Os problemas mais comuns para o desenvolvimento de aplicagdes em CBR
sdo: interpretagdo, diagndstico, analise e elaboragdo de projetos, formagio de pregos,
desenvolvimento de  propostas, planejamento,  configuragio, scheduling,
monitoramento, debugging, consertos, analise situacional, classificagdo, instrugfo,

aprendizagem e controle.
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Na é4rea de ﬂnang:as tem-se ainda poucas aplicagdes, dentre elas pode-se citar:
B Previsdo e Fluxo de caixa [Weeber-Lee et al., 1995];

B Analise da Saude Financeira de Empresas [Martins et al., 1996].

Vantagens e Limita¢des de RBC

Uma das principais vantagens da técnica RBC, é a sua capacidade de explicar
seus resultados. As justificativas sdo sempre consistentes com as solugdes por serem
as proprias experiéncias, representando mais um aspecto de proximidade ao
comportamento humano do sistema. Além disso, as justificativas podem avisar sobre
possiveis riscos que o uso de determinada abordagem pode implicar. Outra vantagem
do RBC ¢ a forma de representagdo do conhecimento que resume-se em escolher o
tipo de estrutura da base de casos.

Uma dos principais problema de RBC ¢ determinar quais os casos da base sio
“similares” ao caso corrente. A relevancia das solugdes da base necessitam ser
organizadas na memoéria de modo que a descrigéo dos problemas de entradas possam

ser recuperada eficientemente.

Histérico

As raizes do CBR na Inteligéncia Aplicada sio oriundas dos trabalhos de
Schank [Schank, 1982], sobre memoéria dindmica e recuperagdo de situagdes
passadas. A memdria dindmica usa uma estrutura hierdrquica denominada de Pacotes
de Organizagdo de Meméria [MOP - Memory Organization Packtes], que agrupam
um conjunto de casos com caracteristicas similares. Nesta estrutura, os casos sio
caracterizados pelos episodios aos quais estdo associados €, seus atributos nfo sdo
apenas nomes proprios, mas atributos das abstragSes que juntas modelam o contexto
do caso. |

Um MOP ¢ caracterizado por ser mutavel durante sua utilizagdo e, possuir
regras atraves das quais, os casos possam ser indexados, através de nomes, valores e
indices que diferenciam os casos indexados a0 mesmo MOP.

O primeiro sistema de raciocinio baseado em casos, chamava-se CYRUS. Este

sistema foi desenvolvido por Kolodner [Kolodner, 1983b}, na Universidade de Yale,
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no grupo de pesquiéa de Schank [Schank, 1982]. Cyrus era fundamentado no modelo
de memoria dindmica e, na teoria de solugdo de problemas e aprendizagem MOP. O
sistema funcionava basicamente, com pergunta-resposta. Sua base de conhecimento
era a agenda de viagens/reunides do Secretario de Estado Norte-Ame ricano Cyrus
Vance. ]

O modelo de meméria de casos desenvolvida para este sistema, foi utilizado
mais tarde para muitos outros sistemas de CBR, como o MEDIATOR, desenvolvido
por Simpson [Simpson, 1985] que tinha pof objetivos mediar disputas, num sistema
de planejamento e diagndstico, PERSUADER [Sycara,1985] utilizado para mediar
negociages sindicais, CHEF [Hammond,1989] para planejamento, JULIA [Hinrichs,
1992] para desenvolvimento de projetos e CASEY [Katon, 1989] utilizado para
dignosticar a causa e solugdes para problemas cardiacos.

Porter [Porter at al, 1986] na Universidade do Texas, desenvolveu um modelo
para resolver problemas de aprendizagem com maquinas, através de classificagdo de
tarefas. Este sistema, originou o sistema PROTOS [Bareiss, 1988] que utilizava
classificagdo heuristica para diagndstico e, enfatizava a integragdo geral de dominios
do conhecimento, com conhecimento de casos especificos unificados numa estrutura
de representagio.

A combinagdio de casos com estruturas de dominios de conhecimento,
orientou a criagdo do sistema GREBE [Branting, 1991], que ¢ utilizado no dominio
do Direito.

Na Europa os resultados da pesquisa sobre CBR iniciaram-se com os trabalhos
de Richter [Richter, 1993] da Universidade de Kaiserslauten, que desenvolveu o sistema
MOLTKE. Mais tarde ele aprimorou este sistema criando o sistema PATDEX. Lopez
e Plaza [Lopez & Plaza, 1993] desenvolveram um sistema de aprendizagem baseado
em casos para diagnostico médico. |

Em outros paises as pesquisas sobre CBR sdo pontuais, conforme pode-se

verificar na India [Ventakamaran, 1993] e no Japdo [Kitano, 1993].
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3.3 Sistemas Hibridos

Enquanto sistemas inteligentes estio sendo aplicados éom sucesso numa
variedade de tarefas, certos problemas mais complexos ndo podem ser resolvidos
usando uma unica técnica de IA. Cada técnica de IA tem seus pontos fortes e
limitages particulares que as tornam mais adequadas para aplicagdes particulares e
ndo para outras. Como mencionou-se previamente, enquanto as RNA sdo boas para
Reconhecimento de PadrGes, elas nio sdo adequadas para explicar como elas
alcangam seus resultados. Sistemas de Logica Difusa explicam suas decisdes mas ndo
podem automaticamente adquirir regras que usam para tomar decisdes. Estas
limitages tem sido o principal motivo para a criagdo de Sistemas Inteligentes
Hibridos onde duas ou mais técnicas sdo combinadas para superar as limitagGes de
cada técnica individual [Goonatilake & Treleaven, 1995%).

Por exemplo, quando usar um sistema difuso para avaliar um empréstimo, um
especialista em avaliagbes de empréstimos tem que especificar todas as regras
necessdrias para o sistema tomar a decisio. As RNA com a sua capacidade de
aprendizagem podem ser usadas para aprender estas regras de decisdo difusas
automaticamente, entio criando um sistema hibrido que supera os limites de um
sistema difuso.

A Tabela 3.1 fornece uma avaliagio de algumas técnicas de IA com respeito
as 5 propriedades desejaveis (aprendizagem, adaptagdio, flexibilidade, explicagdo e
descobertas). Como se pode ver na Tabela 3.1 um sistema hibrido neuro-difuso pode
ser visto como uma combinaggo de uma técnica particular (sistema difuso) com baixa
capacidade em uma propriedade particular (aprendizagem) com uma técnica (RNA)
com alta capacidade nessa propriedade. Outros exemplos similares de sistemas
hibrido sdo os que usam AG para encontrar as fungdes de pertinéncia difusas [Karr,
1995], ou usam RNA como padrSes de matchers em sistemas especialistas [Tirri,

1995] ou ainda usam AG para encontrar os pesos de uma RNA [Montana, 1995].
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‘Descobertas ]
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Os Sistemas Hibridos sdo também imbortantes quando se considera a natureza
variada das aplicagdes. A maioria dos dominios complexos tem muitos problemas
com componentes diferentes, cada um deles podendo requerer processamentos
diferentes. Por exemplo, se um problema complexo (como o problema de or¢amento
e planejamento) tem trés componentes principais - uma tarefa de previsfio, uma de
otimiza¢io e outra de raciocinio em série - entio uma RNA, um AG e um SE podem
ser usados para resolver estes problemas componentes respectivamente. Os diferentes
sistemas inteligentes componentes comunicam seus resultados entre eles para
produzir o resultado final. Os Sistemas Hibridos deste tipo sdo referidos por
Goonatilake e Khebbal [Goonatilake & Khebbal, 1995b] como hibridos por
intecomunicagio.

Existem diversas classificagdes dos sistemas hibridos. A Tabela 3.2 mostra
cinco diferentes estratégias hibridas de desenvolvimento que tem sido identificadas
segundo [Medsker & Bailey, 1992]: modelos independentes, transformacional,
acoplamento livre, acoplamento rigido e totalmente integrado. Na Tabela 3.3 mostra-
se 0 esquema de classificagio proposto por Goonatilake ¢ Khebbal [Goonatilake &
Khebbal, 1995b], onde as trés classes, substitui¢io de fungdes, intercomunicagéo e
polimorfismo, estdo de acordo com a funcionalidade, arquitetura de processamento e
requerimentos de comunicago. |

O esquema de Medsker diferencia sistemas sobre uma base de questdes de
implementagio, enquanto o esquema Goonatilake e Khebbal ¢ um esquéma mais
genérico que diferencia sistema sobre uma base de funcionalidade [Goonatilake &
Khebbal, 1992], Tabela 3.3.
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ESCTica

Independentes

S&o compostos por mddulos independentes nio
existindo nenhuma intera¢io entre os moédulos.
Nio sdo uma proposta de integragio
propriamente, mas eles sdo propicios para
comparar o desempenho de duas técnicas para
uma aplica¢o especifica.

Comparago de  diferentes
diagnésticos em consertos de
computador.

Transformacional

LEs | = [NN]

S&o similares a0 modelo independente ndo
havendo uma interagdio um com o outro. A
diferenga € que ele comega com um modelo e
termina com o outro, um exemplo é comegar
com um sistema especialista e em seguida partir
para uma rede neuronal ou vice versa.

Sistemas de ajuda na tomada de-
decisdo, onde por exemplo uma
rede neuronal é usada para

identificar tendéncias e relagGes,

¢ em seguida os resultados sdo
usados em um sistema
especialista para assistir a
tomada de decisdo.

Acoplamento Livre

ES

— 1NN

Ea primeira forma verdadeira de integragio. O
problema é decomposto em sistemas separados
que se comunicam via arquivos de dados. Entre
as variagdes dos modelos de acoplamento livre
estdo pré-processadores, pos-processadores,
coprocessadores, e interface de usuarios.

Modelo para prever a utilizagio
de forca de trabalho. Usa-se
uma rede neuronal que prediz a
carga de trabalho, através dos
dados. A previsdo ¢ repassada
para um arquivo de dados, e
entdo um sistema especialista
usa a carga de trabalho para
determinar a utilizagiio da forca
de trabalho.

Rigido

ES

NN

Assemelha-se ao anterior, onde a diferenga recai
em como os dados sio transferidos de um
sistema para outro. Neste caso com dados
residentes na memoéria. Logo, sio mais
adequados para problemas embutidos.

Usados como modelos de
cooperagdo, sdo aplicados para
monitoramento e  controle,
tomada de decisdo, etc..

Totalmente integrado

ES | NN

Estes modelos compartilham estruturas de dados
¢ representacio do  conhecimento. A
comunicagio entre os diferentes componentes &
completa via a natureza dual das estruturas. O
raciocinio € feito por cooperagio ou por
componentes designados como controladores.
Existe uma grande variedade de sistemas deste
tipo. :

Sistemas para identificagio de
objetos, uma rede neuronal
recebe os dados de sensores e
dados do ambiente do sistema
especialista.

Tabela 3.2: Modelos para integrar sistemas inteligentes [Medsker & Bailey, 1992].
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€SCTiC! “‘Exemplo :
Substituindo Fungdes Refere-se a composigio funcional de | Ajuste de pesos em uma rede
uma técnica inteligente Ginica. A neuronal via algoritmos genéticos

funcdo principal de uma dada técnica | [Montana, 1995}, ajuste das fungdes
¢ substituida por uma outra técnica de | de pertinéncia em sistema difuso via

processo inteligente. algoritmo genético [Karr , 1995].
Intercomunicagio Médulos de processo inteligente Se um problema inclui
independentes que permutam reconhecimento de padrdes,

informag&o. Se um problema pode ser | raciocinio serial e otimizagfo, entio

‘\ SR
, T \ subdividido em varias subtarefas uma rede neuronal, um sistema
distintas, entdo técnicas especialista e um algoritmo genético

independentes podem ser aplicada podem executar estas respectivas
para resolver cada parte. ' subtarefas.

Polimorfismo S3o sistemas que usam uma Um exemplo classe polimorfismo séo
arquitetura de processamento tinica redes neuronais que funcionam como
para realizar a funcionalidade de se elas estivessem fazendo procura
técnicas de processos inteligentes genética.
diferentes.

Tabela 3.3: Trés classes hibridas proposta [Goonatilake & Khebbal, 1995b].

Os sistemas hibridos inteligentes nfo inclui em somente a combinagdo de
diferentes técnicas inteligentes mas também a integragdo de técnicas inteligentes com
sistemas computacionais convencionais tal como a base de dados [Khebbal &
Shamhong, 1995]. Para sistemas inteligentes aumentarem a capacidade de decisdes
organizacionais devem ser capazes de extrair e usar informagdes de origens muito
variadas. Além disto, as decisdes ou resultados produzidos por sistemas inteligentes
deveriam ser propagados para aplicages existentes ou outros sistemas além do
processamento. Por estas razdes é vital que existam métodos e protocolos para
integrar sistemas inteligentes com outros sistemas computacionais convencionais. Um
destes métodos é a programagio orientada a objetos [Wiener & Pinson, 1988] que é
uma metodologia de engenharia de software que pode fornecer a “cola” para unir
diferentes técnicas de processamento. Isto forma um modelo natural para os sistemas
inteligentes hibridos pois técnicas individuais pbdem ser definidas como objetos que
interagem enviando um conjunto comum de mensagens [Khebbal & Shémhong,
1995].

Sistemas hibridos inteligentes sdo uma classe muito poderosa de métodos
computacionais que podem fornecer solugdes para problemas que ndo podem ser

solucionados com uma unica técnica. Porém, como os desenvolvimentos e aplicagdes
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s&o ainda relativamente novos, ndo existe a mesma disponibilidade de ferramentas e
ambientes de desenvolvimento como nas técnicas estabelecidas como RNA e SE.
Um problema associado com o desenvolvimento de sistemas hibridos
inteligentes € “educacional”. Para desenvolver sistemas com sucesso, necessita-se
estar bem informado dos detalhes de diversas técnicas inteligentes, diferente de
quando se trabalha com uma sé técnica. E hoje existem poucos pesquisadores qﬁe
tém experiéncia e treinamento suficiente no desenvolvimento e aplicagdes de mais de
uma técnica. Para obter beneficios de sistemas hibridos deve-se ter uma visio
pragmatica de varias técnicas.
Ja existem muitas aplica¢ées usando sistemas inteligentes hibridos, como:
¢ Diagnéstico Médico [Gallant, 1988]
¢ Pré-clasificagdo de amostras de DNA em estudos do HIV [Benachenhou et al.,
1990]

¢ Controle de Qualidade [Rosen & Silverman, 1992]

¢ Diagnéstico de falhas e realizagio de controle em sistemas de telecomunicagdes
[Senjen et al., 1993]

¢ Previsdo do prcgo-de agdes [Yonn et al., 1994]

e Controle para sistemas caéticos adaptativos (satélite) [Dracopoulos & Jones, 1995]

e Predi¢do da tendéncia global de curto prazo do mercado de agoes [Neto, 1995]

* Controle (adaptativo) de veiculo [Spooner & Passino, 1996]

¢ Diagnéstico e solugdo de problemas financeiros de pequenas empresas [Pacheco,
1996]

3.4 Conclusdes

Em poucos anos os sistemas inteligentes cresceram muito, representando um
papel importante na solugdo de muitos problemas. Agora, com o desenvolvimento de
técnicas inteligentes hibridas, problemas mais complexos poderdo ser solucionados.

Estas técnicas fornecem uma alternativa para os métodos de analise de dados
comumente usados como andlise de regressio e para métodos de busca como

programagio linear. Além da capacidade de precisdo algumas técnicas inteligentes
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tém a capacidade de produzir modelos de decisio que sio facilmente entendidas pelo
usuario, outras tem a capacidade de aprendizagem e generalizagdo, outras mecanismo
de raciocinio semelhante a0 do homem, conhecimento ambiguo e impreciso.

Uma tendéncia emergente ¢ embutir as técnicas inteligentes em outra areas de
aplicagdes. As Redes Neuronais estio agora sendo incorporadas em ferramentas de
previsdo sobre dados financeiros e sistemas difusos em produtos de recuperagdo de
dados.

Uma érea significante de crescimento provavel é o uso de sistemas
inteligentes hibridos. A maioria dos problemas aparentemente intrativeis se
beneficiardo do uso das multiplas técnicas inteligentes. Uma das 4reas que certamente
sera beneficiada serd a previsio de séries temporais, como a previsdo de mercado
futuro.

Para problemas de classificagio (como diagndstico de empresas) uma das
técnicas mais usadas hoje na 4rea de IA sio as redes neuronais. Porém, como existem
varias arquiteturas distintas, dedicar-se-4 o proximo capitulo & anélise de algumas

arquiteturas, buscando as que mais se adaptam ao problema de diagnéstico.



4. REDES NEURONAIS
ARTIFICIAIS

4.1 Introdugao

Como foi visto no capitulo anterior as redes neuronais artificiais (RNAs)
representam uma tecnologia emergente enraizada em muitas disciplinas. Elas sdo
dotadas de alguns atributos como: aproximador universal (mapeamento de
entrada/saida), classificador, habilidade de aprender do meio e adaptar-se ao meio,
habilidade de trabalhar dados com ruido.

Sendo que se tem um problema de classificagio (diagnostico de empresas) e
sabendo das capacidades das RNA como classificadores, este capitulo trard um
estudo um pouco mais profundo sobre as redes neuronais (arquiteturas).

Entdo, este capitulo tem como um dos objetivos explicar e ilustrar os
principios basicos de algumas redes neuronais, tal como, Kohonen, LVQ, Hopfield,
ARTs, MLPs e RBF.

Ainda considerando o problema de diagnéstico, também estudar-se-4 um
sistema hibrido, FAN (Free Association Neuron). O FAN é um sistema hibrido que
esta sendo desenvolvido por Roberto Raittz, em seu mestrado neste Programa de Pés-

Graduagdo em Engenharia de Produgo.

4.2 Algumas Caracteristicas das RNAs

4.2.1 Introdugéo

As Redes neuronais artificiais (RNAs) s3o sistemas computacionais, de
implementagio em hardware ou software, que imitam as habilidades computacionais
do sistema nervoso biolégico, usando neurdnios (também chamados de elementos de

processamento ou nos) artificiais interconectados em arquiteturas especificas.
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Os neurdnios artificiais s3o emulagdes simples dos neurdnios bioldgicos. Eles
recebem informagdes de sensores ou de outros neurdnios artificiais, produzindo
operagdes simples sobre estes dados, e passam os resultados para outros neurénios.
As redes funcionam através de seus neurdnios, que processam seus dados usando
paralelismo 16gico combinado com operagdes seriais (quando a informagio de uma
camada € transferida para neurbnios de outra camada). Existem trés caracteristicas
principais que descrevem uma rede neuronal, e que contribuem para sua habilidade
funcional: estrutura (arquitetura), dindmica e aprendizado.

As RNAs sio também chamadas de modelos conexionistas devido a
importancia das conexdes entre os neurdnios. Os pesos das conexdes s3o a “memoria”
do sistema.

Esta se¢do descreve um histérico sobre as principais pesquisas sobre RNAs.
Isto ¢ seguido pela apresentagdo dos principais tipos de arquiteturas, algoritmos de

aprendizagem e 4reas de atuagdo. Finalmente, uma taxinomia sobre as RNA:s.

4.2.2 Histérico sobre as pesquisas sobre ‘as RNAs

O interesse em redes neuronais data do inicio da década de 1940, com o
trabalho pioneiro de McCulloch e Pitts [McCulloch & Pitts, 1943]. Warren
McCulloch foi um psiquiatra e neuroanatomista que estudou por 20 anos a
representagio de um evento no sistema nervoso. Walter Pitts foi um prodigio
matematico, que juntou-se a McCulloch em 1942 € em 1943 escreveram um artigo
que se tornou cldssico, e recebeu muita atengiio da comunidade que estudava o
modelo do neur6nio. Um grupo da Universidade de Chicago, sob a lideranga de
Rashevsky, vinha estudando o neurénio pelo menos 5 anos antes da publicagdo do
artigo [Haykin, 1994]. |

Outro resultado foi publicado por Hebb [Hebb, 1949], que foi um dos
primeiros a sugerir um processo plausivel para rede neuronal aprender. Até hoje,
muitos dos modelos de aprendizagem usados por pesquisadores sdo de alguma forma
baseados na aprendizagem Hebbiana.

Pfovavelmente a primeira simulag8o computacional de RNAs foi relatada por

Rochester e seus colegas (1956) na conferéncia de verio de Dartmouth onde
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reconheceram como data do inicio oficial da Inteligéncia Artificial. Conduzindo
simulagdes do modelo de Hebb, este grupo descobriu que algumas mudangas eram
essenciais para que o modelo exibisse certas propriedades preditas pelo modelo. Eles
generalizaram o modelo, incluindo inibi¢do, de modo que células ativas pudessem
inibir outros. Eles também introduziram normalizagdo dos pesos para prevenir o
crescimento ilimitado de alguns pesos. Embora este trabalho ndo. fosse muito
conclusivo, foi importante como precursor de muitos estudos de simulagio.

Umas das realizagdes mais sensacionais da pesquisa neste periodo foi o
trabalho de Rosenblatt sobre os perceptrons [Rosenblatt, 1958]. Rosenblatt era um
psicologo que acreditou que o cérebro funcionava como um associador de
aprendizagem que classifica em resposta a estimulos. Ele desenvolveu diversas
variagbes de redes que ele chamou de perceptrons e estudou formas diferentes de
aprendizagem. A rede basica do perceptron era uma unidade l6gica limiar composta
de trés camadas: uma camada de entrada (foto) sensdria que foi randomicamente
ligada a uma camada de associagio que foi, por sua vez conectada a uma camada de
saida ou camada de classificagdo. Se as entradas cumulativas da camada sensoéria
excederem algum limiar, aquela unidade ¢ ativada e passa um impulso a camada de
resposta. A camada de resposta ento produzir uma saida de +1 (classe 1) se a entrada
cumulativa exceder algum limiar e, uma saida de 0 se ndo (ndo classe 1). Mas, é
importante notar aqui que muitas das idéias e conceitos estudados por Rosenblatt sdo
ainda objetos de pesquisas hoje.

Bernard Widrow foi um dos primeiros pesquisadores a desenvolver aplicagdes
praticas de RNAs. Ele desenvolveu um modelo de neurénio simples semelhante ao
Perceptron chamado ADALINE (ADAptive Linear Neuron), e redes de ADALINEs
que ele chamou MADALINE (Multiple ADALINEs). Estes tipos de unidades estio
em uso ainda hoje para redugfo de eco para circuitos telefonicos de longa distincia e
para redugdo de ruidos em MODEMS de alta velocidade. Widrow e seu colegas sdo
também responsaveis pelo desenvolvimento de um procedimento de éprendizagem
supervisionado conhecido como minimos quadrados (Least Mean Square -LMS) ou
método de aprendizagem de Widrow-Hoff [Widrow & Hoff, 1960] usado para

aprender associagdes de pares de entrada-saida. O LMS foi importante ndo sé pelo
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método em si, mas também porque serviu como um precursor do método de
aprendizagem backpropagation usado nas redes multicamadas feedforward. A
principal diferenga entre o “perceptron”, apresentado por Rosemblatt, e 0 ADALINE
de Widrow situa-se no procedimento de treinamento. Apés a apresentagdo do
perceptron em 1960, acreditava-se que redes neuronais (perceptrons) poderiam fazer
qualquer coisa, ou seja, resolver qualquer problema.

As possibilidades de IA introduzido pelos perceptrons produziram uma grande
quantidade de pesquisas durante os anos éessenta. Entdo, em dire¢do ao fim da
década, Minsky e Papert publicaram seu tratado critico sobre Perceptrons [Minsky &
Papert, 1969]. Este livro era uma andlise matematica elegante das capacidades
computationais ¢ limitagdes dos perceptrons. Ele essencialmente mostrou quais
fungBes 16gicas simples o perceptrons podia e nio podia calcular

Apos a publicagio do livro de Minsky e Papert, das limitagdes quanto a
computadores e estagdes de trabalhos para conduzir experimentos, e também, por ndo
haver suporte financeiro para conduzir projetos nesta 4rea, as pesquisas com redes
neuronais ficaram esquecidas pelo menos até o inicio de 1980. S6 alguns
pesquisadores valentes continuaram seus trabalhos, James Anderson, Teuvo Kohonen,
Stephen Grossberg, Bernard Widrow, Chr. Von der Malsburg, Amari e alguns poucos
outros.

Durante o inicio dos anos setenta, um niimero de investigagdes foram
conduzidas sobre as memorias associativas por pesquisadores tal como Kohonen
[Kohonen, 1972], Anderson [Anderson, 1972] e outros. Os modelos usados nestes
trabalhos foram os associadores de camada linear tnica. Eles usaram uma forma de
aprendizagem Hebbiana ou Correlativa. O trabalho destes pesquisadores propiciaram
muitos insight sobre comportamento de éssociadores lineares e fenémenos
relacionados tal como o “crosstalk” que esta relacionado a armazenagem dé muitos
padrdes ndo ortogonais.

James Anderson da Universidade Brown e seus companheiros de trabalho
também desenvolveram modelos de memérias associativas enderegado por conteudo
baseado na aprendizagem de Hebb [Patterson, 1995]. Os padrbes eram armazenados

como superimposition (a soma) de matrizes e recuperados quando entradas
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suficientemente semelhantes fossem apresentadas para a rede. Anderson foi também
responsavel por uma extensdo do modelo associador linear chamado de Brain-State-
in-a-Box (BSB). Neste modelo, a saida é truncada para prevenir crescimento ilimitado
como o modelo iterativo para achar uma solugdio. Os valores truncados definem um
hipercubo a qual a saida esta contida nele.

Stephen Grossberg, fundador e diretor do Centro para Sistemas Adaptivos e
um professor de matematica, psicologia, e engenharia biomédica na universidade de
Boston, foi um pesquisador ativo em processamento de informagio psicolégica e
bioldgica e no uso de redes neuronais artificiais para modelar a percepgdo € cogni¢do
humana desde o inicio dos anos sessenta. O trabalho inicial de Grossberg focalizou-se
sobre sistemas de aprendizagem cooperativo-competitivo. O trabalho posterior feito
por Grossberg e seus colegas focalizou sobre propriedades dindmicas matematicas das
RNAs. Este trabalho levou a um importante teorema sobre a convergéncia global das
redes dindmicas. Grossberg é talvez mais conhecido pelo alto sucesso das redes ARTSs
(Adaptive Resonance Theory), que ele inventou. Ele e seus colegas, particularmente
Gail Carpenter, estudaram, generalizaram e caracterizaram as redes ART
extensivamente [Carpenter & Grossberg, 1987].

Em 1982, John Hopfield apresentou um artigo na Academia Nacional de
Ciéncia descrevendo como uma anélise de pontos estaveis poderia ser realizada por
redes recorrentes simétricas. A analise foi baseada no uso de uma fungfio de energia
de Lyapunov para equagdes ndo lineares. Ele mostrou que a fungdo energia dissipava
¢ convergia para um minimo e permanecia ali. Assim, padrdes sdo armazenados na
memoria como atratores dinamicamente estaveis. As redes, que agora sdo chamadas
Hopfield, podem ser usadas como redes de meméria associativa ou para encontrar
solugdes de problemas com restrigdes tal comb “o problema do cacheiro viajante”.
Hopfield, que foi um ganhador de um prémio nobel em fisica, recebeu o crédito por
ressuscitar o interesse das pesquisas em redes neuronais no inicio dos anos oitenta.

Um dos desenvolvimentos mais importantes das recentes pesquisas em RNAs
foi o descobrimento de um algoritmo de aprendizagem para ajustar os pesos em redes
multi camadas feedforward (também referidas como perceptrons multi camadas). O

algoritmo ¢ conhecido como backpropagation ja que os pesos sdo ajustados da
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camada de saida para trés camada-a-camada para reduzir os erros de saida. O método
foi descoberto em diferentes tempos por Werbos [Werbos, 1974], Parker [Parker,
1985], Rumelhart, Hinton ¢ Williams do Grupo de Processamento Distribuido
Paralelo [Rumelhart et al., 1986]. Este desenvolvimento abriu caminho para
elaboragdo de redes neuronais mais genéricas superando as »l\imitaqc”)es dos
perceptrons de camada simples. Tais redes s3o capazes de resolver problemas nio
lineares tal como a fungdo 16gica XOR.

O pesquisador japonés Kunihiko Fukﬁshima ¢ o fundador das redes Cognitron
¢ Neocognitron [Fukushima, 1988; Fukushima et al., 1983]. A rede mais recente, o
Neocognitron, ¢ uma rede feedforward hierarquica que aprende através de métodos
supervisionados ou ndo. O Fukushima e seus colegas publicaram resultados
mostrando que o neocognitron é capaz de reconhecer caracteres manuscritos,
independente de escala, posi¢do e alguma deformagiio nos caracteres. Um dos
aspectos raros dos Neocognitrons é a conectividade das camadas da rede. As camadas
sdo conectadas de tal modo que caracteristicas de baixo-nivel sdo reconhecidas e
sucessivamente combinadas em uma forma completa coerente para identificagdo de
objetos.

Em 1988, Broomhead e Lowe descreveram um procedimento para o projeto
de uma rede neuronal (feedforward) usando fungdes de base radial, conhecida na
literatura como “radial basis function” (RBF), que proporcionou um perceptron
alternativo [Broomhead & Lowe, 1988]. Bashkirov, Braverman e Muchnick em 1964
desenvolveram um método de fungSes potenciais. A idéia basica da RBF lembra
bastante este método [Haykin, 1994]. Um trabalho suplementar apareceu em 1990
com Poggio e Girosi, que enriqueceram a teoria de redes RBF aplicando a teoria da
regularizagio de Tikhonov [Poggio & Girosi, 1990].

Os acontecimentos precedentes séo resumidos na Figura 4.1.
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ORIGENS  INTERESSE PAUSA RENASCENCA MATURIDADE
INICIAL :

{ Minsky &

| Papert 4
““Perceptrons” .
1940 1950 1960 1970 1980 1990
Conceitos iniciais e Redugdodas  Pesquisas caladas Interesse Renovado
Teoria vaga pesquisas . Progresso solido  Produtos Comerciais
Financiamento de
pesquisas

Figura 4.1: Eventos significantes no desenvolvimento de Redes Neuronais [Patterson,
1995].

4.2.3 Arquiteturas

As RNAs podem ser vistas como grafos direcionados com pesos na qual os
neurdnios artificiais sio os nés e as extremidades (com pesos) sdo as conexdes entre
neurdnios de entrada e de saida. |

Baseado nos padrdes de conexdes (arquitetura), as RNAs podem ser agrupadas

em duas categorias:

® redes feed forward, nas quais os grafos nio tém loop (canto superior esquerdo da
Figura4.1), e
* redes recorrentes (ou feedback), nas quais os loops ocorrem devido as conexdes

feedback (canto superior direito da Figura 4.1).

Na familia mais comum de redes feed-forward, redes Multicamadas, os
neurdnios sdo organizados nas camadas que tém conexdes unilaterais entre eles. A

Figura 4.2 também mostra redes tipicas para cada categoria.
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Redes Neuronais Artificiais
' Redes Feed-forward Redes RcCOrren@s/fcedback
Perceptron’  Redes Fungio - Redes ~ "SOM " "Rede . Modelos

Simplese'  de Basc Radial Competitivas ~ Kohonen - Hopfield ARTs

Figura 4.2:Uma taxinomia de arquiteturas de redes feed-forward e recorrentes/feedback.

4.2.4 Aprendizagem

A habilidade para aprender é uma caracteristica fundamental da inteligéncia.
Embora uma definigio precisa de aprendizagem seja dificil de formular, um processo
de aprendizagem no contexto de RNAs pode ser visto como um problema da
arquitetura da rede e dos pesos entre as conexdes adaptarem-se de modo que a rede
possa eficientemente realizar uma tarefa especifica.

Para entender o processo de aprendizagem, primeiro se deve ter um modelo do
meio no qual uma rede neuronal opera, isto &, deve-se conhecer quais informagdes
estdo disponiveis para a rede. Este modelo é referido na literatura como um
paradigma da aprendizagem [Haykin, 1994]. Segundo, deve-se entender como 0s
pesos das redes s3o adaptadbs, isto €, que regras de aprendizagem que governam o
processo de adaptagdo. Um algoritmo de aprendizagem refere-se ao procedimento no
qual regras de aprendizagem sdo usadas para ajustar os pesos.

Existem trés principais paradigmas de aprendizagem: supervisionada, ndo

supervisionada e hibrida:

* Na aprendizagem Supervisionada, ou aprendizagem com “professor”, o ajuste
ocorre quando o sistema diretamente compara a saida ¥ da rede com a resposta

correta conhecida d. Os pesos sio ajustados de modo a permitir que a rede produza
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saidas mais préXimas da resposta desejada (conhecida). A aprendizagem com
refor¢o ¢ uma variante da aprendizagem supervisionada, onde o sistema conhece
somente se a saida da rede é correta ou ndio, mas nio conhece a saida correta.
Neste caso, a rede tenta aprender através de tentativa e erro com objetivo de
maximizar um indice de performance chamado de sinal de reforgo. ]

* Na aprendizagem Nao Supervisionada, ou aprendizagem "sem professor”, a rede
ndo requer uma resposta correta associada com cada padrio de entrada no conjunto
dos dados de treinamento. A rede explora a estrutura implicita ou a correlagio
entre os padrdes de entradas nos dados, e organiza estes padrdes em categorias em
fungdo desta correlagio.

* A aprendizagem Hibrida combina aprendizagem supervisionada e nio
supervisionada. Partes dos pesos sdo usualmente determinados através de
aprendizagem supervisionadas, enquanto outros sio obtidos através da

aprendizagem ndo supervisionada.

A teoria da aprendizagem deve levar em consideragdio trés questdes
fundamentais e praticas associadas com a aprendizagem através das amostras:

capacidade, complexidade da amostra e complexidade computacional:

* Capacidade, concerne em como muitos padrdes podem ser armazenados, e quais
fungdes e limites de decisdes uma rede pode formar.

» Complexidade da amostra, determina qual o mimero de padrdes de treinamento
sd0 necessarios para treinar uma rede de modo a garantir uma generalizagdo
valida.

* Complexidade Computacional, refere-se ao tempo requerido para um algoritmo de
aprendizagem estimar uma solugio dos padrdes de treinamento. Muitos algoritmos
de aprendizagem tem alta complexidade computacional. Designar algoritmos
eficientes para a aprendizagem de uma rede neuronal ainda é um tépico ativo de
muitas pesquisas.

Existem quatro tipos bdsicos de regras de aprendizagem: aprendizagem

Hebbiana, de corregdo do erro, estocastica, € competitiva.
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APRENDIZAGEM DE HEBB: A regra de aprendizagem mais antiga € o postulado de
Hebb de aprendizagem [Hebb, 1949]. Hebb baseou-se na seguinte observagdo de
experimentos neurobioldgico: se neurdnios em ambos os lados de uma sinapse s3o
ativados sincronicamente e repedidamente entio o comprimento da sinapse ¢é
seletivamente aumentado.

Matematicamente, a regra de Hebb pode ser descrita como

Wy (t+ 1) =w, () + ny, ()x,(¢) (CRY

onde x; € y; sdo os valores de saidas dos neurdnio i e J> respectivamente, os quais sdo
conectados pela sinapse Wy, € 77 € a taxa de aprendizagem. Note que, x; € a saida para
a sinapse.

Uma importante propriedade desta regra é que a aprendizagem ¢ feita
localmente, isto ¢, a mudanga nos pesos depende somente da ativagiio dos dois
neurdnios conectados pelo peso. Isto simplifica significantemente a complexidade da

aprendizagem.

CORRECAO DO ERRO: No paradigma da aprendizagem supervisionada, a rede recebe
uma saida desejada para cada padrio de entrada. Durante o processo de
aprendizagem, a saida y gerada pela rede pode ndo ser igual a saida desejada d. O
principio bésico da regra de aprendizagem corregdo do erro é usar o sinal de erro d-
y) para modificar os pesos das conexdes para gradualmente reduzir este erro.

A regra de aprendizagem do Perceptron e o algoritmo de aprendizagem

backpropagation sdo baseados neste principio de corregdo de erro.

ESTOCASTICA: A regra de aprendizagem estocéstica ¢ acompanhada pelo ajuste dos
pesos de uma maneira probabilistica. Exemplos de aprendizagem estocastica sdo
encontradas nas maquinas de Boltzmann e de Cauch, onde os estados de todos 0s
neurdnios sdo determinados por uma distribuigdo de probabilidade. Durante a fase de

aprendizagem, o sistema ¢ operado em dois modos: clamped, no qual neurdnios
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visiveis (entrada/saida) sd0 clamped em estados especificos determinados pelo meio;
e free-running, aos quais, neurdnios visiveis e escondidos, é permitido operar
livremente. Permite-se que a rede opere em ambos os modos até que um equilibrio
“térmico” seja alcangado. Neste momento, os pesos Wj; nas conexoes entre os nds i € j
sdo entdo ajustados com base na diferenga entre as duas propabilidades p;(C) e p;(U).
Aqui p;(C) € a probabilidade do i-ésimo e o j-ésimo elementos estarem ambos no
modo clamped, enquanto p;(U) é a probabilidade de ambos estarem no modo Sree-
running. Como a rede € simétrica é possivel definir uma fungio de energia para o

sistema como:

4.2)

1 n n
E= —E‘ZZWUS,-SJ.

i=1 j=1

onde s; ¢ o estado binario {0,1} ou estado bipolar {-1,1} da i-ésina unidade. O

equilibrio € alcangado quando a fungdo de energia alcanga um minimo.

COMPETITIVA: Ao contrario da regra de Hebb, na aprendizagem competitiva as
unidades de saida competem entre elas para ativagio. Como um resultado, somente
uma unidade de saida ¢ ativada de cada vez. Este fendmeno é conhecido como
winner-take-all. A aprendizagem competitiva é encontrada nas redes neuronais
bioldgicas.

Este tipo de aprendizagem freqiientemente categoriza os dados de entradas.
Padrdes similares sdo agrupados pela rede e representados por uma Unica unidade.
Este agrupamento ¢ feito automaticamente baseado na correlagdo dos dados.

O exemplo mais conhecido de aprendizagem competitiva € a quantizac¢do de

vetor para compressdo de dados.

4.2.5 Aplicagdes e Principais Areas de Atuagdo

A técnica de RNA pode tratar de diversos problemas, que se pode dividir em

quatro categorias principais [Folgelman-Soulie, 1995]:
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1. Classificagdo e diagnéstico: Um padrio ¢ apresentado para a rede, que tem que
decidir em qual das classes pré-definidas aquele padriio pertence. Esta situagio
tipicamente ocorre em problemas de Reconhecimento de Padrdes.

2. Aproximag¢do de Fungdo: A rede deve associar ao padrdo de entrada um valor
proximo ao valor da fungo desconhecida que representa um fenémeno “real”.
Este problema serd encontrado em previsio de séries temporais, identificagio e
processos de controle.

3. Compressdo, extracdo de caracteristicas e qubntizagdo: Na maioria das
aplicagdes, dados brutos, tal como aqueles vindo de sensores, tem alta
dimensionalidade e ruidos. As Redes Neuronais podem ser usadas para reduzir a
dimensio e o ruido, tanto por compressio, como através de extragdo das
caracteristicas relevantes. Quantizagdo, supervisionada e ndo-supervisionada
podem também ser usadas para representar os dados através de um conjunto
limitado de referéncias.

4. Otimizagdo. RNAs podem ser definidas de modo que seus pesos possam
representar uma fungdo objetivo a ser otimizada, e as restrigdes nas variaveis. Uma
solugdo (usualmente aproximada) é entio obtida como um estado limite da

dindmica da rede.

A maioria das aplicagdes de RNAs desenvolvidas usam um conjunto muito
restrito  de algoritmos: Redes Multicamadas (principalmente  Perceptron
Multicamadas (MLP) com backpropagation ¢ Radial Base Function (RBF)),
Learning Vector Quantization (LVQ) e os mapas topologicos de Kohonen (SOFM)
(que usam mecanismo “Winner-take-alf’). Aproximadamente 90% de todas as
aplicagdes sio usadas para classificagdo, identificagdo, diagndstico e predigio.
Embora os primeiros desenvolvimentos de aplicagdes com sucesso datam nos anos
50, a introdugo das RNAs na inddstria em larga escala tem seu inicio nos meados

dos anos 80 com as redes MLP.

Os principais dominio de aplicagdes onde as RNAs estio sendo usadas sio os

seguintes:
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* Setor Militar: Processamento de sinais para identificagio de alvos ou origens,
fusdo de dados, analise de imagens para localizagdo e identificagio do alvo.

® Processamento de Imagens: Reconhecimento de objetos, analise de cenas, analise
de imagens de satélites e teledetecgio.

o Telecomunicagdes: controle, codificagdo, filtros, canal de transmissdo/
-equalizago.

® Manufatura: previsdo do consumo de energia (4gua, eletricidade), identificagdo e
controle de processos industriais.

® Robdtica: veiculos autdnomos, controle do brago de um robé.

e Biologia e Medicina: analise de imagens, processamento de sinais, diagnéstico
automatico, analise de genoma.

o Setor Tercidrio: leitura automatica de textos (digitado e manuscrito), autenticagio
de assinaturas, detecgéo de fraudes.

* Finangas: previsido do preco de agdes e de indices econdmicos, analise de riscos,

diagnostico de empresas.

4.2.6 Taxinomia das Redes Neuronais

A Tabela 4.1 resume varios algoritmos de aprendizagem e as principais
arquiteturas associadas. Os paradigmas de aprendizagem supervisionado e ndo
supervisionado empregam regras de aprendizagem baseadas nas aprendizagens
Corregdo do Erro, Hebbiana e Competitiva. Regras de aprendizagem baseadas na
Corregéo do Erro podem ser usadas para redes de treinamento JSeed-forward, enquanto
a aprendizagem de Hebb tem sido usada para todos os tipos de arquiteturas. Contudo,
cada algoritmo de aprendizagem é projetado para treinamento de uma arquitetura
especifica. Portanto, quando discuti-se um algoritmo de aprendizagem, uma
arquitetura particular esta subentendida. Cada algoritmo pode realizar bem somente
umas poucas tarefas. A dltima coluna da Tabela 4.1 lista tarefas que cada algoritmo

pode realizar.
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4.3 Caracterizacdo das Principais Redes Neuronais

4.3.1 Introducéo

Nesta seg#o apresenta-se a estrutura bésica das redes de Kohonen, LVQ,
Hopfield, ART, MLP e RBF assim como suas limitagdes, vantagens e algumas

aplicagdes.

4.3.2 Rede de Kohonen

Os Mapas de Caracteristicas Auto-Organizaveis (Self-Organizing Feature
Maps — SOFM) ou a rede de Kohonen, introduzido por Teuvo Kohonen [Kohonen,
1982; Kohonen, 1988; Kohonen, 1990] (pesquisador da Universidade de Helsinki), é
um dos modelos de redes neuronais mais usados, principalmente para quantizagdo de
vetor e andlise de dados, mas também aplicével em quase todas as tarefas onde redes
neuronais tiveram sucesso.

O modelo de Kohonen é do tipo feed forward, de treinamento ndo
supervisionado com competigdo. O esquema basico do modelo tém a propriedade de
modificar a si proprio. Assim, os neurdnios préximos ao modificado respondem
similarmente. Os neurénios da camada competem entre si para serem os vencedores
em cada modificagfio. Os neurdnios cujo vetor dos pesos gerar a menor distincia
Euclidiana (ou outra distAncia) com o vetor de entrada ¢ o vencedor, mas também os
pesos dos seus vizinhos (dentro de senso fisico) sio ajustados.

Este comportamento tem por objetivo fazer com que a rede simule uma
atividade cerebral. Este paradigma é baseado na teoria de que as células nervosas
corticais estdo ananjadaé anatomicamente em relagdo aos estimulos que recebem dos
sensores as quais estdo ligadas. Alguns cienﬁstas, rasteando a atividade cerebral,
notaram que, apesar de todas as células nervosas estarem ligadas e coligadas ’entre si,
existem centros da atividades mais intensificados conforme a atividade exercitada no
momento. Quando assiste-se um filme, por exemplo, ou quando se esta efetuando um.
raciocinio matematico, existem 4reas do cérebro diferentes com maior atividade. Este

¢ o paradigma topoldgico.
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Teuvo Kohonen introduziu um conceito muito interessante de mépas de
caracteristicas topologicamente auto-organizados, que sdo mapas que preservam a
topologia de uma representagéo multidimensional dentro de uma matriz de neurénios.
de 1, 2 ou mais dimensdes.

O conceito de topologia (ou melhor, o conceito de preservagdo topoldgica)

tornou-se a caracteristica essencial da abordagem de Kohonen na pesquisa de RNA.

Arquitetura

O SOFM ¢ provavelmente a RNA mais proxima entre todas as arquiteturas e
esquemas de aprendizagem de RNA da rede neuronal biolégica. Como uma regra, a
rede Kohonen & baseada em uma tinica camada de neurdnios arranjados em um plano

bi-dimensional, por exemplo, tendo uma topologia bem definida (Figura 4.3).

Neurdnio
vencedor

Camada de £
entrada

Padrées de entrada

Figura 4.3 : Arquitetura da rede Kohonen, caso de duas dimensdes [Pandya & Macy,
1995].

Uma topologia definida significa que cada neur6nio tem um numero de
neurdnios como vizinhos mais préximos, segundo vizinhos mais proximos, etc.. A
vizinhanga de um neurdnio §é usualmente arranjada em quadrados ou hexagonos, o

que significa que cada neurdnios tem 4 ou 6 vizinhos mais préximos. O conceito de
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vizinhos mais préximos necessita de alguma elaboragdo quando se fala em topologia.
Por exemplo, a vizinhanga topolégica quadrada é freqiientemente considerada como
tendo 8 e néo quadro vizinhos mais préximos (F igura 4.4). Os pontos dos cantos estio
mais distantes do centro que os verdadeiros vizinhos mais préximos; mas o interesse &
na topologia, isto €, nas conexdes ¢ ndio na verdadeira distancia. Na concepgdo de
Kohonen sobre rede neuronais, o sinal de similaridade est4 relacionado com a relagdo
espacial (topoldgica) entre os neurdnios na rede.

O SOFM de Kohonen tenta mapear as entradas de maneira que sinais
similares excitem neurdnios que estdo préximos (em termos de distancia espacial).
Esta relagdo distancia-por-similaridade deve ser generalizada para incluir todas as
relagdes de similaridade entre diferentes sinais também. A aprendizagem de Kohonen
representa uma tentativa de ajustar o espago de sinais dentro de uma rede neuronal
por uma espécie de procedimento suave. O objetivo da aprendizagem de Kohonen ¢

mapear sinais similares em dirego as posi¢des de neurdnios similares,

Figura 4.4: Topologia quarada[Pandya Macy, 1995].

Em uma rede de Kohonen, pode-se falar de duas camadas: entrada e saida.
Somente a camada de saida ativa e usualmente arranjada como uma grade de
neurdnios (mas pode também ser arranjada como um vetor).

Pode-se trabalhar também com mapas mais complexos, como espagos de 3 ou
4 dimensdes. Neste caso, os mapeamentos topolégicos podem ser usados para

transformar a superficie de 3 dimensdes, por exemplo, em uma superficie plana.
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Todos os neurdnios na camada ativa recebem a mesma entrada. O aspecto
mais caracteristico da rede de Kohonen ¢ existe somente um feedback local, isto ¢, a
saida de cada neurdnio nfio estd conectada para todos os outros neur6nios no plano
(como na rede de Hopfield), mas somente para um numero pequeno que estdo
topologicamente préximos a ele. Portanto, os neurdnios topologicamente préximos

comportam-se de forma similar quando sinais similares sio apresentados (Figura 4.5).

Camada de
saida £

Padroes de entrada

Figura 4.5: Feedbaak lateral em uma camada de Kohonen de duas dimensdes
[Pandya & Macy, 1995].

Na aprendizagem competiviva, somente um neurénio ¢ ativo numa camada
apos cada entrada. A rede de Kohonen seleciona o neurdnio vencedor “c” como sendo
aquele que estd mais proximo do vetor de entrada. Apos encontrar o0 neurdnio

vencedor deve-se corrigir os pesos do neurénio vencedor e de sua vizinhanga.

Vantagens e Limitacgées

O SOFM tem uma 'série de desvantagens computacionais que afetam a
performance de aplicagbes de grande porte executadas em computadores paralelos
(mas ndo em série). A fim de encontrar o neurénio vencedor (e vizinhanga), o
programa deve verificar todos os n neurdnios. Esta é uma restrigio séria quando redes
grandes estdo sendo treinadas. Até em computadores paralelos, isto envolve n\2
comparagOes paralelas, que requerem pelo menos logon passos. Em maquinas
comuns, todos os calculos devem ser feitos seqiiencialmente, e guardando a maior

saida ndo afeta muito o desempenho total.
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A rede de Kohonen ou uma camada de Kohonen pode ser construida em uma
rede complexa como uma de suas camadas [Wasserman & Schwartz, 1988] ou

implementada como em combinagiio com outras técnicas [Ritter et al., 1990].

Aplicacdes )

A rede de Kohonen tem encontrado aplicagdes nas areas de quantizagdo de
vetores para compressdo de dados, corregdio de erros e a geragdo de cddigos de
palavras. Além disto, podem ser efetivaménte usadas para otimizagdo, controle,
reconhecimento de voz e mapeamentos sensoriais.

Teuvo Kohonen [Kohonen, 1988] e seus colega desenvolveram um “phonetic
fypewriter” no inicio dos anos oitentas. O phonetic typewriter é um sistema de
reconhecimento que pode transcrever discursos em textos ortograficamente corretos.

A rede de Kohonen unidimensional foi usada com sucesso para resolver o
problema de otimizagdo do Caixeiro Viajante [Angeniol et al., 1988].

Para ilustrar a habilidade de uma rede de Kohonen na realizagdo de
mapeamentos ndo lineares pode-se citar também a aplicagdo: controle do brago de um
robd [Ritter et al., 1992].

Em classificagdo de padrdes, o objetivo é classificar os sinais de entrada em
um nimero finito de classes tal que a probabilidade média do erro seja minimizada.
Em tais tarefas, a questdo de particular importancia é delinear os limites das classes
onde as decisdes sdo feitas. Para encontrar melhores resultados para classificagio de
padrdes, o uso dos SOFMs deveria ser acompanhado por um esquema de aprendizado
supervisionado. Uma possibilidade € o uso de abordagem hibrida como mostrado na
Figura 4.6, que envolve uma combinag¢io de SOFM e o LVQ (préxima se¢do) para

classificagdo de padrées.

Entrada esssp-| SOFM LVQ |esmp Saida

Figura 4.6 Classificacdo de padrdes em dois estagios.
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4.3.3 Rede LVQ (Learning Vector Quantization)

Uma caso particular dos SOFM séo as redes VQ (vector quantization). Ao
contrario das redes SOFM, nas redes VQ nio existe o feedback lateral. A unidade

vencedora ¢ a tnica beneficiada no momento da aprendizagem. Ou seja,

w,=w t+at)(x - w) o “4.3)
wc = wC

onde ¢ € a unidade vencedora, w ¢ o vetor de pesos, x € a entrada e a(t) ¢ uma fungiio
para a taxa de aprendizagem.

Estas redes sdo capazes de aprender uma forma efetiva de quantizagio® de
vetor. ‘As redes VQs aprendem a quantizar ou comprimir padrées de entrada de algum
meio, um processo que também é aprendido em redes biolégicas. Em aplicagdes tal
como reconhecimento de fala e processamento de imagens, uma grande quantidade
de dados deve ser armazenada, processada e possivelmente transmitidas. Tipicamente
existe muita redundéncia nos dados deste tipo e existe a necessidade de comprimi-los.
Um meétodo de compressdio é a rede VQ. Nestas redes os vetores de entrada x de
dimens&o n sdo transformados em um numero finito de classes onde cada classe esta
representada por um protdtipo w; (i=1,..., m). Esta aproximagdo causa alguma
distor¢do na representagdo, mas esta desvantagem ¢ compensada pela consideravel
economia na armazenagem e redugio na complexidade computacional do processo de
compressio de dados.

Existem também as formas supervisionadas de VQ que sdo chamadas LVQ
(Learning Vector Quantization). Esta redes permitem a especificagdo das categorias
no qual as entradas estardo classificadas. A designagdo das categorias para o conjunto
de treinamento sdo conhecidos a priori e fazem parte do conjunto de treinamento
(como em qualquer método supervisionado). A arquitetura da LVQ ¢ exatamente a
mesma que a SOFM com a unica excegio que cada neurdnio na camada de saida é

designado a pertencer a uma das categorias de classificagdo. Isto ¢ ilustrado na Figura

¢ Quantizagdio é o processo de transformar variaveis de valores continuos em variaveis discretas.
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4.7. Em geral, diversos neur6nios sdo atribuidos para cada classe. Como antes, o vetor
peso (chamado vetor de referéncia ou prot6tipo para a classe que ele representa), para
uma dada unidade de saida representa um exemplar dos vetores da entrada para o
qual ele responde mais fortemente.

Durante o treinamento, como mostra a Figura 4.8, o neurdnio vencedor ¢ é
premiado se ele pertence 4 categoria correta, movendo-se em dire¢do ao vetor de
entrada. Contrariamente, se o neurdnio vencedor nio pertence a categoria correta, ele

¢ punido, sendo forgado a mover-se para longe do vetor de entrada. Isto é,

4

W™ = W — g(x — w'*H), caso contrario. 4.9)

c

{w:"“’ =w™ +a(x-wr"),secé aclasse correta

Depois do treinamento, uma rede LVQ classifica um vetor de entrada
designando-o & mesma classe cujo vetor de peso da unidade de saida (vetor
referéncia) € o mais préximo do vetor de entrada.

Camada de Saida

Categoria 1 Categoria 2 Categorian

Camada de Entrada

Figura 4.7 Arquitetura da LVQ [Pandya & Macy, 1995].
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Figura 4.8 Treinamento da LVQ [Pandya & Macy, 1995].

Foram desenvolvidas variages do algoritmo basico LVQ (LVQ2,LVQ2.1e
LVQ 3). No LVQ original - também chamado de LVQI1 - somente o vetor de
referéncia que estd mais préximo do vetor de entrada ¢ atualizado. A diregdo que este
vetor se move depende do vetor de referéncia pertence 4 mesma classe do vetor de
entrada ou néo. Nos algoritmos aperfeigoados, dois vetores (o vencedor e o segundo)
aprendem, se varias condigdes sdo satisfeitas. A idéia ¢ a de que se a entrada esta
mais ou menos a mesma distincia tanto do vencedor quanto do segundo, entdo ambos

devem aprender.

Vantagens e Limitacdes

Estes classificadores tipicamente apresentam taxas de erros que sdo
semelhantes ao backpropagation, mas freqiientemente o treinamento é mais rapido, e
requer mais memoéria ¢ tempo de computacio durante a classificagdo. Também
geralmente fornecem taxas de erros menores quando comparado com o SOFM,

especialmente quando o numero de nés é pequeno.

Aplicagdes
As redes LVQ sdo usadas principalmente para classificagdo, reconhecimento
de padr()és € compressdo de imagens.
Baykal ¢ Yalabki [Baykal & Yalabki, 1992] usaram uma rede LVQ em

conjunto com uma rede feed forward no reconhecimento de caracteres de multiplas
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fontes. Eles registraram uma taxa de reconhecimento de 87% até mesmo com
caracteres distorcidos, alterados ou rotacionados. |

O classificador LVQ tem sido comparado com o classificador MLP com
backpropagation usando problemas artificiais, problemas de reconhecimento de
fonemas [McDermott & Katagiri, 1988] ¢ para previsdo de faléncia [Refenes, 1995].

Nestas comparagdes verificou-se a equivaléncia entre as duas redes.

4.3.4 Rede ART (Adaptative Resonance Theory)

Outra importante classe de redes recorrentes sdo as redes ARTs. Estas redes
foram desenvolvidas nos meados dos anos setenta e oitenta por Stefhen Grossberg em
parceria com membros do Centro de Sistemas Adaptativos de Boston, principalmente
com Gail Carpenter, sua esposa. A principal preocupacio de Grossberg era
desenvolver uma rede que tivesse plasticidade (discriminagdio) e estabilidade
(generalidade).

No desenvolvimento de uma RNA espera-se que algumas das propriedades
basicas do cérebro exibidas pela RNA sejam comparaveis com a rede biolégica. Em
particular, deseja-se que a RNA tenha habilidade de continuamente adaptar-se quando
mudangas no meio ocorrem. Isto significa, ser capaz de reter fatos e informagdes tteis
na memoria enquanto, a0 mesmo tempo, aprender fatos novos e importantes. Os fatos
novos aprendidos ndo deveriam “apagar” informagdes antigas e tteis. Ao mesmo
tempo, deseja-se que o modelo fosse capaz de ignorar fatos irrelevantes e até mesmo
esquecer informagdes antiquadas ou nio importantes. Em outras palavras, deseja-se
que as redes exibissem um alto grau de estabilidade na aprendizagem adaptativa de
novos conceitos ou categorias. Por outro lado, ela nio deveria esquecer (ou perder) os
fatos uteis previamente armazenados na memoéria para acomodar o novo
conhecimento aprendido. Naturalmente, tal rede deveria ser capaz de discriminar
entre as informagdes uteis e as irrelevantes. Este conflito, estabilidade e plasticidade,
s@o chamados por Grossberg de dilema da estabilidae/plasticidade [Carpenter &
Grossberg, 1987].

As RNA convencionais tém falhado na resolugdo do dilema

estabilidade/plasticidade. Muito freqiientemente, em outros modelos de redes como
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feed forward com aprendizagem backpropagation, ou na rede Counterpropagation, o
aprendizado de um novo padrio apaga ou modifica os ‘padrfes treinados
anteriormente. Caso uma rede completamente treinada necessite aprender um novo
padréo de treinamento, ela pode modificar tanto os pesos que um outro treinamento €
necessario.

Em alguns casos isto nfo tem importincia, como na situagdio em que' 0
conjunto de treinamento permanece fixo. Mas, em muitos casos do mundo real, a rede
estara exposta a uma constante mudanga ambiental; com isto pode-se ndo ter nunca o
mesmo conjunto de treinamento duas vezes. Sobre tais circunstincias, uma rede com
aprendizagem backpropagation, por exemplo, freqiientemente nio aprenderd nada;
isto ¢, ir4 continuamente modificar seus pesos sem proveito, nunca chegando a um
conjunto satisfatorio.

A Teoria da Ressondncia Adaptativa foi desenvolvida como uma extensdo 20s
sistemas de aprendizagem competitivo/cooperativo. Ela foi desenvolvida na tentativa
de superar o problema da estabilidade/plasticidade e outras caracteristicas da
aprendizagem instdvel associada com redes competitivas. A rede resultante (ART)
teve um numero importante de caracteristicas que outras arquiteturas ndo tém,
incluindo: aprendizagem em tempo-real (on-line); capacidade de auto-organizagio
(aprendizagem ndo supervisionada); memoéria auto-estavel em relagdo aos muitos
padrdes de entradas arbitrarios; busca adaptativa rapida para melhor march de padrdes
armazenados; habilidade de aprendizagem rapida (ou lenta); rejeigdo de padrdes de
entradas ndo familiares quando a capacidade de meméria for alcangada; critério de
erro variavel que permite um regulamento varidvel de agrupamentos em categorias €
retengdo bem sucedida das céracteristicas de estabilidade e plasticidade

As redes ARTs mapeiam padrdes de entfadas n-dimensional em categorias ou
classes de saidas baseadas nas caracteristicas dos padrdes de entradas. Os padrdes de
entradas similares (vizinhos mais préximos) sio agrupados dentro da mesma classe e
os padrSes dissimilares em classes distintas. O grau de similaridade requerido para
grupos de padrdes € ajustivel de modo que muitos grupos de classe de padrdes
altamente semelhantes sejam criados quando um limiar de semelhanga ¢ posto a um

nivel alto. No outro extremo, menos classes sio criadas quando o limiar € posto a um
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valor baixo. Neste tltimo caso, os membros de classe podem possuir um grau de
similaridade menor. A definigio do limiar pode ser ajustado manualmente ou
dinamicamente durante operagdes da rede dependendo da aplicagdo especifica. Isto
permite que uma rede ART torne-se mais ou menos seletiva enquanto continua a
adaptar. -

A aprendizagem nas redes ARTs ocorre naturalmente em tempo real durante
operagdo normal da rede. Esta é uma forma de aprendizagem continua e adaptativa
ndo supervisionada onde uma nova categorié ¢ automaticamente formada sempre que
um padréo de entrada novo (dissimilar aos ja apresentados) ¢ apresentado a rede.
Novas categorias continuario sendo formadas da nova entrada até que a rede esgote
seu limite de neurdnios de categorias de saidas neutros (neurdnios ndo categorizados).
Neste momento rejeitard qualquer novo padrio de entrada. Padrdes de entradas que
sdo similares a categorias j4 estabelecidas sdo prontamente “reconhecidos”
produzindo uma saida alta no neurdnio da categoria selecionada. Entradas que
assemelham-se as categorias existentes também iniciam algum grau de aprendizagem
para a categoria selecionada, sem ao mesmo tempo perturbar a estabilidade das
categorias aprendidas.

A arquitetura basica inclui trés grupos de neurénios (Figura 4.9): um campo de
processamento das entradas (camada F;), as unidades de cluster (categorizagdo)
(camada F,), ¢ um mecanismo para controlar o grau de similaridade de padrdes
colocados no mesmo cluster (um mecanismo de reajuste). Denota-se a parte da

entrada da camada F; como F\(a) ¢ a parte de interface como F 1(b).
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categerizagie)

Camada F1(a)
(Interface)

Camada F1(b)
(Entradas)

Figura 4.9: Estrutura bésica da ART1 [Fauset, 1994].

Existem dois conjuntos de conexdes entre cada unidade na parte de interface
para o campo de entrada e cada unidade de cluster: bjj conexib da i-€sima unidade F,
para a j-ésima unidade F, (pesos bottom-up); ti conexdo da j-ésima unidade F, para a
i-ésima unidade F, (pesos top-down).

A camada F, ¢ uma camada competitiva. A unidade de interface combina
informagdes das unidades de entrada e unidades de categorizag@o. Se a unidade de
cluster pode aprender ou nfo, o padrio de entrada, depende da unidade de reajuste.

Uma tentativa de aprendizagem em ART consiste da apresenta¢do de um
padréo de entrada. A atualizagdo ¢ feita pela: ativago, inativagdo e/ou inibigdo de
todas as unidades. Assim que um padrdo ¢ apresentado, ele continua enviando seus
sinais de entrada até que a tentativa de aprendizagem seja completada. O grau de
similaridade para padrdes em um mesmo cluster ¢ controlado por um pardmetro

especificado pelo usuario, conhecido como parametro de vigilancia [Fauset, 1994].

Vantagens e limitacoes

Algumas das vantagens das redes ARTs sdo:
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1. Teoremas [Carpenter & Grossberg, 1987] mostram que as redes ARTs exibem
considerével estabilidade e ndo sdo perturbadas por dados espurios.
2. A rede adapta-se para refletir os tipos de padrdes mais freqiientemente observados
no meio, atualizando os protétipos das categorias de forma adequada.
3. A arquitetura da ART pode facilmente ser integrada com outras teorias
-hierarquicas de cognigdo.

4. Teoria da ressondncia adaptativa.

A arquitetura da ART ¢ suposta manter a plasticidade requerida para novos
padr3es, enquanto previne a modificagio de padrdes que foram apresentados a rede
anteriormente. Contudo, para a rede ART1 o problema da estabilidade nfo estd
completamente resolvido. Se a rede recebe um numero de variag6es sobre um padrio
de entrada armazenado, a rede pode gradativamente mudar em uma dada dire¢do no
espago dos padrdes. Cada variagio pode assemelhar-se ao protdtipo da categoria
armazenada previamente, aproximando-se o suficiente para ser substituida dentro da
mesma categoria. Isto resultaria em uma mudanga suficientemente grande, de modo
que a rede ndo possa mais reconhecer o padrio original. Outro problema da rede ART
¢ a sensibilidade & ordem com o qual os padrdes sdo apresentados a rede [Kung,
1993].

O grau que a ART usa para discriminar classes distintas de padrdes de entrada
pode ser variado por uma escolha adequada do valor do pardmetro de vigilancia.
Entdo a granularidade com o qual os padrées de entradas sdo classificados &
determinado pelo fator de vigilancia. Um valor grande causaria uma discriminag#o
mais fina entre as classes para uma dado conjunto de padrdes de entrada (ou seja, o
nimero de categorias formadas ¢ maior). Pof outro lado, um valor menor deste
pardmetro permitiria que padrdes com ruidos fossem classificados dentro da mesma

categoria.
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Aplicacdes
Redes ARTs estdo sendo usadas em grande nitmero de aplicagGes importantes,
incluindo diagnéstico, processamento de voz e imagens, controle, avaliagdo de riscos.
Para exemplificar pode-se citar:
¢ Classificagfio [Carpenter & Grossberg, 1987]
* Diagnéstico de falhas [Kalkunte et al, 1992]
* Anilise do mercado de agdes [Szu et al., 1992]
e Sistema de recuperagdo de Informagdes [Patterson, 1995]
* Processo de Monitoramento e Controle [Whiteley & Davis, 1993].

* Reconhecimento de Caracteres [Gan & Lua , 1992].

4.3.5 Rede de Hopfield

Em 1982, o fisico americano J.J. Hopfield trouxe as Redes Neuronais
Artificiais (RNA) de volta da aversdo do qual elas tinham sofrido nos anos setenta e
inicio dos anos oitenta. Seu artigo “Neural Networks and Physical Systems with
Emergent Collective Computational Abilities” [Hopfield, 1982] foi um marco para
emergir a nova era das pesquisas de RNA, introduzindo a fungdo de transferéncia nfio
linear para a avaliac;ﬁo da saida final dos neurénios.

A rede de Hopfield performa uma das tarefas mais interessantes que o cérebro
¢ capaz de fazer: auto-associagfio, por meio do qual uma imagem armazenada (ou
qualquer outra informa¢do armazendvel através de um vetor ou uma matriz
multidimensional) ¢ regenerada de dados parciais ou corruptos.

Hopfield dedicou sua aten¢do a duas propriedades da interconexdo das células
de sistemas ndo lineares sirhples: primeiro, que tais sistemas tém estados estaveis que
sempre serdo alcangados se a rede for iniciada em um estado similar e, segundo, o
fato que tais estados podem ser criados pela mudanga do comprimento das
interconexdes entre as células.

A andlise ¢ feita baseada em uma definigdo de “energia” na rede ¢ a prova que
a rede opera para minimizar esta energia quando instalado dentro do padrdo estavel.
Para alcangar um minimo, a fun¢fio de energia deve diminuir sempre que um

neurdnio muda de estado.
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Hopfield ilustrou uma aplicagdo clara na Fisica (modelo de spin-glass) na
minimizagdo da superficie de energia para encontrar solugdes estiveis no padrio da
rede de ativagdo. Esta aplicagdo contribuiu para uma compreensdo formal matematica
que seria usada para estabilizar uma base de trabalho renovada das RNAs.

As redes de Hopfield sdo redes recorrentes de camada tinica com matriz de
pesos simétrica no qual os elementos da diagonal principal sdo todos nulos. Um
exemplo de uma rede de Hopfield ¢ dado na Figura 4.10.

Estas redes armazenam algum nﬁmerb P de padrdes protétipos x', x?, ..., x°
chamados atratores de ponto-fixo. A localizagdo dos atratores sdo determinadas pela
matriz de pesos W. Os padrdes armazenados podem ser especificados calculando-os
diretamente tal como na aprendizagem de Hebb ou podem ser aprendidas através de
algum esquema de atualizagio gradiente descendente tal como a Regra Delta.

Uma vez que a rede aprendeu os P padrdes protétipos, eles podem ser usados
para um relembrar associativo. Para recordar um padrio x¥, a rede opera
recursivamente pela alimentagdo dos sinais de saidas da rede de volta as entradas
repetidamente em cada tempo t até a rede finalmente estabilizar. Iniciando em algum
estado inicial arbitrério, um sinal de entrada x(0) é “clamped” dentro das conexdes da
rede no tempo 0, e as saidas s3o entdo calculadas pelas unidades. Para sistemas de

tempo discreto, as saidas sdo determinadas pela equagio:

x;(t+1)= sgn(i w;x;(£)~-6)
J=i 4.5)

para i=12,....n, onde o limiar @ é uma constante ndo-negativa e onde usa-se a

fungdo de ativagdo bipolar, x, e {1, 1} com

+1 sex>0 (4.6)
sgn(x) = {_ 1

sex<0

€ por convengio
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x(t+D)=xt) se x=0. : 4.7

Figura 4.10 :Rede de Hopfield Discreta [Fauset, 1994].

Comegando com um vetor x como entrada, as saidas sdo calculadas de acordo
com a equagdo (4.5) e usadas como entradas (feed back) através de algum esquema de
recursdo/adaptagdo. Novas saidas sdo entdio calculadas e novamente usadas como as
entradas no préximo tempo. Este processo ¢ repetido recursivamente que até a rede
estabilize em um ponto fixo, correspondendo a um padrio aprendido.

Durante o relembrar, uma rede Hopfield genérica pode alcangar um dos dois
estados: (1) um ciclo, no qual para algum t suficientemente grande e um periodo fixo
T>1, x(t +T) = x(t) ou (2) um ponto fixo definido por x(t +1) = x(t) para t
suficientemente grande.

Para funcionar como uma meméria associativa, a rede deveria convergir para
algum ponto fixo proximo do vetor de entrada x(0) apds algum numero finito de

iteragGes. Este seria o caso para uma matriz de pesos W simétrica.

Caracterizagio da Funcio energia
Um dos aspectos mais interessantes das Redes Hopfield é a caracterizagdo do
estado da rede com uma fungfo energia. Devido ao fato que a matriz dos pesos nesta

rede ser simétrica € possivel definir uma fungio energia E, onde
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) 4.8)
E= —Ezzwyxij

i=l j
Esta fungéo ¢ similai a fungdo energia qué caracteriza materiais magnéticos em fisica,
usando um simples modelo “spin” onde os 4tomos do material podem assumir uma
das duas orientag3es + ou - (para cima ou para baixo). Esta analogia fisica pode ser
usada para provar varias propriedades das Redes Hopfield j&4 que existe um
isomorfirmo entre o modelo “spin” e as redes.

Hopfield foi capaz de provar que, como os sistemas de RNA evoluem de
acordo com suas dinimicas, a energia deve eventualmente alcangar um estado
estavel, pois a definigdo da fungdo energia E ndo pode crescer apos cada adaptagio
[Hopfield, 1982]. Ela deve decrescer ou pelo menos permanecer a mesma. Devido ao
fato que existem um numero finito de estados, a rede deve eventualmente convergir
para um minimo local. A energia minima corresponde a um atrator de ponto-fixo. O
estado do sistema na convergéncia determina o padrio de saida. Ele, na verdade,
depende do estado inicial da rede e da matriz de pesos W. Para W fixo, todos os
estados iniciais dentro de uma certa distdncia de um ponto atrator formam a chamada
“bacia de atragdio” como ilustrado na Figura 4.11. De qualquer estado inicial
determinado por um padrdo de entrada, o sistema evolui movimentando-se abaixo da

superficie de energia até um minimo local a ser alcangado.

Y/
° /N
\.01( [

0

Figura 4.11 : Atratores de pontos fixos e bacias de atragio [Patterson, 1995].

A discussdo acima aplica-se a Rede de Hopfield discreta. A rede foi

generalizada para operar em tempo continuo e produzir saidas com valores continuos.
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A versdo continua da Rede Hopfield [Hopfield, 1984] é uma generalizagio
direta da discreta através do uso de fungdes de ativagdo continuas no lugar da fungfo
bipolar. Tipicamente a fungfo de ativagéo sigmoéide ou tangente hiperbdlica é usada.

A dindmica da rede ¢ modelada em tempo continuo ¢ a funcdio de energia é dada por:

1 & no, 4.9
2 IS 5| s *
=l j i=1

Vantagens e Limita¢ées

Em cada uso das redes de Hopfield para meméria associativa e otimizagdo os
problemas de aplicagio sdo resolvidos quando a rede alcan¢a um estado de equilibrio
em um minimo de energia.

A rapida capacidade computacional da rede é sua maior vantagem. Ela surge
como conseqiiéncia da natureza paralela de seu processamento de convergéncia.

A rede apresenta também uma série de limitagGes:

e Capacidade de memdria: Um “esquecimento” catastréfico pode ocorrer se
tentarmos memorizar mais padrdes do que a rede pode suportar. O nimero m de
padrdes de treinamento deve ser aproximadamente o nimero de neurdnios n, ou
menor. Isto significa que a capacidade de meméria de uma rede Hopfield é
severamente limitada..

* Limitagbes de discrepdncia: O novo padrio a ser reconhecido como os dos padrdes
de treinamento no deveria diferir de qualquer padréo de treinamento por mais que
25%.

* Ortogonalidade entre os padrées: Quanto maior a ortogonalidade (dissimilaridade)
entre os padrées de treinamento melhor o reconhecimento.

* Pesos simétricos: A matriz de pesos tem de ser simétrica a fim da rede alcangar
um equilibrio. Os pesos sindpticos simétricos ndio sdo todos plausiveis
biologicamente, mas s&0 uma limitagdo util aqui.

¢ Problema de minimo local. Um desvantagem maior na rede de Hopfield é que ela
pode repousar em um minimo local em vez de um minimo global do estado de

energia, assim associa-se um novo padrio de entrada com um estado espurio .
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Aplicagdes

Pode-se citar aplicages desta rede em reconhecimento de padrdes,
processamento de palavras, restauragio de base de dados e processamento de
imagens.

A versdo continua das redes de Hopfield foi usada primz}riamente em
aplicagdes de otimizagdo tal como o problema do caixeiro viajante, scheduling e
otimizagdo de fungdes. Outras aplicagdes incluem processamento de imagens [Bilbro
et al., 1988], e controle [Patterson, 1995]. |

Quando cria-se uma rede para resolver um problema de otimizag30, 0s pesos e
0 bias sio usados de modo a expressar as restri¢des do problema. Encontrar um bom
conjunto de equagdes para as restri¢des ¢ a chave para encontrar uma solugdo com
sucesso. Geralmente, a solugfio da rede ndo serd 6tima, somente proxima do 6timo,

mas util para muitas situagdes.

4.3.6 Perceptron Multicamadas

O conceito de perceptron [Rosemblatt, 1958] foi um dos desenvolvimentos
mais empolgantes durante o inicio das redes neuronais artificiais. E uma rede de
processadores elementares (arranjados de um modo que recorda as redes neuronais
biolégicas) que podem aprender a reconhecer e classificar padrdes automaticamente.
Os processadores sdo elementos simples arranjados em uma camada. Neste
perceptron cléssico de uma unica camada, dada duas classes de padrGes, tenta
encontrar um limite de decis3o linear que separe as duas classes. Se os dois conjuntos
de padrdes sdo linearmente separaveis , 0 algoritmo perceptron com certeza encontra
um hiperplano que separa as duas classes em um ntimero finito de passos. Contudo,
se 0 espago dos padrdes ndo € linearmente separaveis, o perceptron falha.

A demonstragdo das limitagdes de uma rede neuronal com uma tinica camada
foi um fator significante no declinio do interesse por redes neuronais nos anos
setentas. O descobrimento (por diversos autores independentemente) e propagacdo de
um meétodo efetivo de treinamento para uma rede neuronal multicamadas [Rumelhart
et al., 1986] teve um papel importante no ressurgimento das redes neuronais como

uma ferramenta para resolver uma ampla variedade de problemas. Neste tépico
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discuti-se uma das arquiteturas mais populares e verséteis, as redes feed forward
multicamadas com aprendizado backpropagation. Este tipo de rede é também
chamada de Percetrom Multicamadas ou simplesmente backpropagation. Este
meétodo de treinamento, conhecido como backpropagation ou regra delta
generalizada ¢ um método gradiente descendente (corregéio de erro) simples para
minimizar o erro quadrado total da saida da rede. |

Uma rede MLP consiste de uma camada de entrada, pelo menos uma camada
intermedidria ou escondida, e uma camada de saida, os neurdnios de cada camada
estio completamente interconectados (em algumas aplicagles particulares,
parcialmente interconectados) com todos os neurdnios da proxima camada (Figura
4.13 - lado esquerdo).

As MLPs foram colocadas em pratica somente quando algoritmos de
aprendizagem foram desenvolvidos para elas, um deles foi o tio conhecido algoritmo
backpropagation [Werbos, 1990; Rumelhart et al., 1986; e outros].

O termo backpropagation surgiu apos 1985. Contudo, a idéia basica do
backpropagation foi primeiro descrita por Werbos em sua tese de Ph.D. [Werbos,
1974]. Subseqiientemente, foi redescoberto por Rumelhart, Hinton, ¢ Williams em
1986. Uma generalizagdo similar do algoritmo foi desenvolvido por Parker em 1985,
e um algoritmo de aprendizagem similar, foi também estudado por LeCun [Lecun,
1985].

O desenvolvimento do algoritmo backpropagation representa “landmark” em
RNA em que fornece um método computacionalmente eficiente para o treinamento
de perceptrons multicamadas. Embora nio se possa dizer que o algoritmo
backpropagation resolva todos os problemas (que tem solugdo), ¢ bom ressaltar que
ele acabou com o pessimismo sobre redes neurbnais, que pode ter sido inferido pelo
livro de Minsky e Papert [Misnky & Papert, 1969].

De fato, tem se tornado tdo popular que para muitos autores o termo “redes
neuronais” simplesmente significa 0 método backpropagation. A atrétividade pelo
meétodo vem do conjunto de equagdes bem-definidas e explicitas para corre¢io dos

pesos. Estas equagdes s3o aplicadas através das camadas, comegando com a corregsio
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dos pesos da ultima camada (camada de saida), e entdio continuando para tras (por isto

0 nome) em diregdo da primeira camada (Figura 4. 12).

Entrada
E W, Corrigido

r—& » - W, Corrigido

Erro == Corre¢do

Target

Figura 4.12 Apresentacio esquemstica da correcdo dos pesos por backpropagation.

Os neurdnios na rede MLP tem valores de entrada e saidas continuos, € a
fung¢do de ativagdio ndo linear (geralmente usa-se a fungdo sigmode). Uma regra de
gradiente descendente pode ser usada para encontrar os pesos das conexdes 6timas Wy
que minimizam o erro global £. Uma mudanga em um peso 4w;; em um ciclo (1+1)

ocorre na diregdo do gradiente negativo do erro E:
Aw,(t+1)=~-n(E | dw,(r)) ‘ 4.10)

onde m ¢ a taxa de aprendizagem. A regra do gradiente garante que apés um numero
de ciclos, o erro E alcanga um valor minimo, ou 0 menor “platd™, se o erro E é
representado como uma superficie no espago dos pesos. Um erro global para o

treinamento de uma entrada pode ser calculado como segue:

E=).3 Err,(p), (4.11)

) N

onde o erro pode ser dado, por exemplo, por Erry(p)= (" -dP)? /2.
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A regra do gradiente descendente para mudar um peso entre 0s neurdnios ; ¢ j

pode ser expresso pela regra delta:

Aw,(t+1) = nErry, (4.12)

ou alternativamente pela regra delta generalizada:
Aw;(t+1)=nErr,g'(u,)y,, 4.13)

onde Err; é o erro entre o valor de saida desejado d; e o valor y; produzido pelo
neurdnio j que pode ser simplesmente expressado por Err; = Iy ,—d; ,.O valor de

8'(u) ¢ a derivada Jg/Suda fungdo de ativagio g para o net de entrada u, para um

valor particular de u;; e y; é o valor de saida para o neurdnio i. Quando a fungio de
ativagdo g ¢ uma fungdo logistica a derivada g'(uy) é expressada como Yi(l-y). A

férmula acima pode ser simplificada como segue:

Aw(t+1) = nErr,d;(1-d,)d, 4.14)

Cada ciclo de aprendizagem (um ciclo, também chamado época, ¢ definido como o
processo de propagagdo através da rede usando o conjunto de treinamento e o célculo
do erro E) constitui-se de dois passos: (1) um passo forward, quando as entradas sdo
fornecidas e propagadas através das camadas intermedidrias para a camada de saida;
(2) um passo backward, quando um erro calculado na saida e propagado para traz
para calcular as mudangas dos pesos. Esta é a maior caracterizagdo deste algoritmo.
Durante o passo backward, um erro Err; para um né interno i é calculado pela
multiplicagdo dos erros Err; de todos os neurdnios J para os quais o neurdnio esti
conectado pelos pesos correspondentes w;. Este erro € entdo usado backward para
ajustar os pesos dos neurdnios de uma camada anterior, conectada ao neurdnio ;. O
processo de treinamento ¢ repetido por muitas épocas com a mesma amostra de

treinamento até que o erro global E seja suficientemente pequeno.
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O calculo do erro € as mudanga dos pesos podem também ser feitos de um
modo batch (uma agrega¢do ou um erro médio é calculado para todos ou algumas
amostras de treinamento) ou em um modo individual (o erro € calculado e os pesos
sdo alterados ap6s cada amostra de treinamento).

Cada peso pode ter sua taxa de aprendizagem individual (regra delta bar
delta) [Jacobs, 1988]. Se os pesos mudam alternativamente em sinal a taxa de
aprendizagem deveria ser diminuida. Se as mudangas nos pesos € estavel, a taxa de
aprendizagem deve ser aumentada. |

Existem muitas modificagdes e melhoramentos do algoritmo backpropagation,
mas estes ndo serdo explorados aqui [Haykin, 1994]. Esta modificagées diferem nos
seguintes pontos: célculo do erro, fungio de ativagdo, forma de atualizag@o dos pesos,
numero de épocas para adaptagdo dos pesos, e outros parametros.

Independente do algoritmo de treinamento usado para uma rede MLP, existem

algumas caracteristicas comuns da arquitetura MLP. Algumas delas sdo:

* Asredes MLPs sdo aproximadores universais [Homik, et al. 1989; e outros]
¢ MLPs sdo modelos de regressdo nio linear multivariada.

* MPLs podem aprender probabilidades condicionais.

Vantagens e limitacées

As redes MLPs sdio capazes, pelo menos em teoria, de aproximar fungdes
arbitrarias com acuricia desde que se fornega um numero suficiente de camadas
escondidas. Tais redes também sdo bons aproximadores de regressdo ndo linear ndo
paramétricas e sdo capazes de aprender mapeamentos desejados se um numero
suficiente de amostras de treinamento estio disponiveis. _

As redes MLPs sgo provavelmente as redes mais usadas. Contudo existem

diversos problemas. Alguns deles sio citados abaixo:

* A questdo de como escolher no niimero de neurénios nas camadas intermedidrias,
¢ uma questdo mais geral, como escolher a estrutura da rede. Existem algumas

heuristicas que tentam solucionar este problema [Haykin, 1996].
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e Esquecimento cdtastro’ﬁco, fendmeno que representa a habilidade de uma rede
esquecer o que ela aprendeu de amostras anteriores quando elas ndo sfio mais
apresentadas, mas outras so. Isto é devido a mudanga dos pesos de acordo com o
novo padrdo apresentado [Kasabov, 1996].

* Opverffiting, fendmeno que indica que a RN aprendeu muito bem os dados de

- treinamento (decorou), que podem conter ruidos. Em tais casos a rede pode ndo
generalizar os novos dados. Existem alguns caminhos para superar este problema:
cessar o treinamento antes da rede chegar ao erro minimo ou usar menos neurénios
escondidos (mais neurdnios escondidos leva a melhores aproximagdes) [Kasabov,
1996].

* A taxa de convergéncia do algoritmo de aprendizagem backpropagation tende a
ser muito lento (ordem de convergéncia linear), o que o torna computacionalmente
caro [Haykin, 1996].

* A superficie de erro pode influenciar na performance da rede quando existem
minimos locais além do minimo global. A rede, neste caso pode convergir para um
minimo local.

* Existem problemas na escolha do niimero 6timo de camadas escondidas e de nés.

AplicagGes

As redes MLP t&m provado ser eficiente como ferramentas de mapeamento
para uma ampla variedade de problemas, e consequentemente, tém sido usadas
extensivamente € com sucesso pelos pesquisadores em varios dominios de aplicagdes,
incluindo engenharia, direito, ciéncia da computagio, controle, estatistica, medicina,
manufatura, transportes, finangas, telecomunicagdes, € muito mais. Elas podem
cofnpetir com outras arquiteturas para a maioria das areas de aplicagdes com possivel
excecdo de categorias que dependem dé uma aprendizagem nfo supervisionada. A
ampla popularidade das redes MLP para tal gama de aplicagdes, naturalmente, vem
de sua habilidade de fazer mapeamentos. Se tem-se um bom conjunto de dados de
treinamento para alguma aplicagdo, é provavel que uma rede MLP com uma ou duas
camadas escondidas pode aprender os padres para uma tarefa determinada. Embora

sua performance ser tio boa quanto outras redes e outras técnicas (ndo neural) na
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solugdo de diversos problemas, pode ser dificil treind-las, Mas, em geral, quando
existe divida em relagdo a qual arquitetura usar para uma dada aplicagdo, as redes
MLP com backpropagation podem sempre ser consideradas. Isto se um conjunto de
treinamento apropriado estiver disponivel.

Devido a variedade de aplicagdes das redes MLP, sdo citados alguns exemplos

onde estas redes foram usadas com sucesso:

Classificacio e Diagnéstico: Classificagio de células para Diagndstico de Cancer
[Moallemi, 1991] e Identificagio de Falhas no Sistema Telefonico [Sone, 1993].
Controle e Otimizacfio: Autonomouly Driven Land Vehicle [Thorpe et al., 1991] e
[Kanade et al., 1994] e Controlador Inteligente para Fabricagdo de Ago [Widrow et
al., 1994].

Previsdo e Predicdio: Previsio de Série Temporais Financeiras [Patterson et al.,
1993], Previsio dos Retornos de Agdes [Barr & Mani, 1994], Previsdo de Séries
Temporais Cadticas [Lapedes & Farber, 1988] e Predicting Creditworthiness for Loan
Applications [Morose, 1990; Morose, 1993].

Reconhecimento de Padrdes: Reconhecimento de Caracteres Manuscritos
[Yanicoglu & Sandon, 1993], Detecgiio de Ataque Epilético [Hamilton & Hufnagel,
1992] e Identificagdo Automatica de Individuos [Colombi et al., 1993].

4.3.7 Funcdo de Base Radial (Radial Base Function - RBF)

As redes MLP com seus algoritmos de aprendizagem foram um passo gigante
na area de RNAs. Elas influenciaram muito no desenvolvimento de outros modelos de
redes que usaram algumas de suas idéias, mas que também geraram novas idéias.
Uma destas redes é a Fungdo de Base Radial.

As perspectivas (combinada com simplicidade) é a atragdo principal das RBFs
no contexto das pesquisas de RNAs. De varias maneiras as redes RBFs agem como
ponte, ligando uma variedade de areas da ciéncia aparentemente diferentes.

A Fungido de Base Radial foi usada como um o artificio de calculo desde o
ultimo século em termos da interagdo eletromagnética entre particulas carregadas.

Esta analogia foi explorada pela Corporagio NESTOR no inicio dos anos oitenta na
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introdugdo da rede Reduced Coulomb Energy - uma arquitetura originalmente nio
supervisionada e com categarizagdo que pode ser considerada como a precursora da
rede RBF. Alguns dos principios béasicos das redes neuronais incorporado na Rede
RBF tem emergido nas tltimas duas décadas da neurobiologia na forma de modelos
de meméria (como o SOFM de Kohonen ).

A incorporagio da Fungdo de Base Radial dentro da érea de redes neuronéis
foi originalmente performada a fim de trazer algum tipo de interpretagdo do que
significa “aprendizagem” e “generalizagio” em redes neuronais artificiais. A
motivagio primaria foi dentro da teoria de aproximagdo de fungGes por um processo
de interpolagdo, principalmente por Powell [Powell, 1985] e Micchelli [Micchelli,
1986].

Uma arquitetura geral das redes RBFs ¢ mostrada no lado direito da Figura
4.13. Uma rede RBF consiste de 3 camadas. A primeira ¢ a camada das p entradas.
Elas sdo completamente interconectadas aos neurdnios da segunda camada. Um né
escondido tem uma fungio de base radial (por isto 0 nome da rede) como uma funcio

de ativagdo. Esta fungio é simétrica radialmente (por exemplo, fungio gaussiana):

f(x)=exp[- (x- )? 1 267] 4.15)

onde u e ¢ sdo dois pardmetros significando a média e o desvio padrdo da varidvel de
entrada x. Para um né intermediario particular i, sua RBF; esta centrada em cieé
representada pelo vetor de pesos (wy;, Wy, ..., W,,;) entre os p nds de entradas e o no
escondido i. O desvio padrﬁo para este cluster define o range para a RBF,, Uma
fungdo de base radial ¢ nio monotdnica em constraste com a fungdo sigmoidal. A
segunda camada € conectada com a camada de saida. Os nés na saida realizam uma
fungdo soma simples com uma fungéo de ativagdo de limear linear.

O treinamento de uma rede RBF consiste de duas fases: (1) ajustar as fungdes
de base radial dos neurdnios escondidos aplicando um método de clusterizagio
estatistica; isto representa a fase de aprendizagem ndo supervisionada; (2) aplicando

um algoritmo gradiente descendente (como backpropagation) ou um algoritmo de
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regressdo ndo linear para ajustar as conexdes da segundo camada; estd ¢ uma fase de
aprendizagem supervisionada.

Durante o treinamento os seguintes pardmetros das redes RBFs séo ajustados: -

* A posigio n-dimensional dos centros c; das RBF;. Isto pode ser encontrado usando

‘0 algoritmo de clusterizagio K-means; o algoritmo encontra k (niimero de

neurdnios escondidos) centros que minimizam a distdncia média entre as amostras
de treinamentos € os centros mais proximos;

® o pardmetro de desvio o; para cada RBF;; é definido usando distincia média aos

centros dos m-clusters mais préximos;

Y abs(c, -¢,))"” (4.16)

g=l,.m

0'i=
m

onde cjq € o centro do p-ésimo cluster mais préximo do cluster i;

® 0s pesos da segunda camada de conexdes.

A Figura 4.13 contrasta as redes MLP e¢ RBF. Primeiramente note a
heterogeneidade dos neurénios da RBF (neurdnios lineares e ndo lineares). A
diferenga primaria entre as duas redes est4 na natureza de suas fungdes de ativagio.
Os nds nas camadas escondidas em uma MLP formam uma fungdo de base sigmoidal
que ¢ diferente de zero sobre uma regido infinitamente grande da espago de entrada,
enquanto a fungdo de base em uma RBF cobre somente regides localizadas pequenas.
Enquanto alguns problemas podem ser resolvidos mais eficientemente com fungdo de
base sigmoidal outros sio mais eficientes para fungdo de base localizadas. Porém
RBFs t€m maior poder de clusterizagio local que o perceptron convencional (como a

MLP).



Capitulo 4 - Redes Neuronais Artificiais ‘ 119

Figura 4.13: Estrutura das redes MLP e RBF [Pandya & Macy, 1995].

Vantagens e Limitacdes

Tanto a RBF quanto a MLP sio exemplos de redes neuronais (feedforward)
ndo-lineares. Ambas sdo aproximadores universais, sendo sempre possivel uma RBF
ser capaz de precisamente imitar uma especifica MLP, ou vice-versa (Haykin, 1990).
Contudo, as seguintes vantagens das redes RBFs sob as redes MLP com

backpropagation tem sido experimentalmente e teoricamente provados:

1. O treinamento nas Redes RBFs sdo mais rapidos que o treinamento em um MLP
com backpropagtion de tamanho comparavel;

2. Uma melhor generalizagfio é encontrada nas redes RBFs;

3. As redes RBFs tem convergéncia muito mais rapida que as redes multicamadas

convencionais com fungfo e ativagio sigmoidal, pois qualquer fungio pode ser
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aproximadamente uma combinagdo linear de fungdes de bases fatorizéveis
ajustada localmente.

4. Nio existe o problema do minimo local.

5. A rede RBF pode ser interpretada como um modelo conexionista difuso pois as
fungdes de base radial podem ser consideradas como as fungdes de pertinéncias.

6. A camada escondida tém uma interpretagdo muito mais clara que as redes MLP
com backpropagation. E mais facil explicar o que uma rede RBF aprende que uma

MLP com backpropagation.

Existem também as desvantagens de usar uma RBF, uma delas ¢ encontrar o
nimero apropriado de neurénios escondidos (centros). Uma aprendizagem ndo
supervisionada pode ser necessdria para encontrar o niimero de clusters. O nimero de

neurdnios escondidos ¢ entdio setado igual a este niimero.

Aplicacdes
O range de aplicagdes das redes RBFs cobertos na literatura ¢ muito amplo,
como ilustrado pela seguinte lista representativa:
* Processamento de Imagens :[ Saha et al., 1991]; [Poggio ¢ Edelman, 1990]
* Reconhecimento de Voz [Ng e Lippmann, 1991]; [Niranjan e Fallside, 1990]
* Analise de Séries Temporais [He & Lapedes, 1991]; [Moody & Darken, 19897,
[Broomhead & Lowe, 1988]
* Equalizagdo Adaptativa [Chen et al., 1992]; [Kassam & Cha, 1993]
* Diagnéstico Médico [Lowe & Webb, 1990].

4.4 Um método hibrido: FAN ( Freé Associative Neurons)_

4.4.1 Introducéo

Free Associative Neurons (FAN) é um exemplo de sistema hibrido. A base do
FAN sio as redes conexionistas, modelagem difusa e representagio de padrdes. FAN
¢ baseado fracamente na nogdo do aprendizado por adaptagdo neuronal; utiliza

técnicas de conjuntos difusos para promover a granularidade de informagdes; e
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permite incluir diferentes métodos de associagdo de padrdes para melhorar a sua

capacidade de aprendizado [Raitz, et al. 1997].

4.4.2 FAN

A motivagio para o desenvolvimento de FAN foi elaborar um método capaz
de simular abstragdes. Devido a esta capacidade cognitiva, os seres humanos
compreendem um cenério completo baseado apenas nas partes que o compdem. De
fato, na linguagem natural as pessoas resumem a informagdo, classificando objetos
em estruturas de categorias de similares (palavras), evitando a sobrecarga de dados
[Zadeh, 1996]. Em FAN, a nogio de classificagio de padrdes é feita por trés
processos: (a) expansdo do espago de entrada; (b) projecdo da vizinhanga do padrio
resultante; (c) quantificagdo e aprendizado do grau de similaridade entre as classes
FAN e as proje¢des dos padrdes.

Em FAN, cada padrio de entrada ¢ expandido em uma vizinhanga difusa.
Cada conjunto suporte desta vizinhanga ¢ a combinagio dos valores das
caracteristicas proximos dos originais. O grau de similaridade entre a vizinhanga
difusa e o padréo original de entrada ¢ feita através das técnicas utilizadas na teoria
dos conjuntos difusos [Klir & Yuan, 1995]. O aprendizado acontece através da
projecdo de toda a vizinhanga difusa no espago FAN. Existe uma unidade FAN para
cada classe do dominio do problema. Cada unidade € um grid composto por todas as
combinagdes de caracteristicas observadas em sua classe corfespondente (Figura
4.14). Durante o treinamento, cada combinagdo ¢ representada por uma célula difusa
que contém um peso correspondente & sua freqii€ncia de ocorréncia e grau de
pertinéncia. O treinamento ¢ baseado no refor¢o na célula (se a classificagdo foi

correta) ou em esquecimento (se houve uma classificagdo incorreta).



Capitulo 4 - Redes Neuronais Artificiais

122

’ )u_" =
v [
- =T
f(x’D) o ° A ™, 1
ax—"|* - i I T~ 4
i = W
- o kY . Y
(I T N S
R %\mq\{" — y \
. o, ; \ N’QV \‘ \
. - = ‘\
xp\ \\" \,'\ Q(‘:%%’%'
™, 3 K . .,
O\ \ N
p - Numero de caracteristicas de adrdo ™\ Y /
X - Padrdo de entrada '\\ \ L
X - Padrio vizinho N, N
f(x,D) - Fusificador de caracteristicas U \

V - Conjunto de caracteristicas difusas
- Vetor de similaridade entre x° ¢ x.

K
kY
A%

H Grau de combinago das caracteristicas internas,1 < H < < \ Y

p
D - Raio da fungdo difusa

F* - Projegdo de x’ no espago FAN ,i: 1 to (C7 + p)

K

\

FAN - 2H espagos dxscretos composto por F‘ projegdes que

i

s

K

Figura 4.14: Arquitetura do FAN.

Aplicagdes

FAN foi aplicado em problemas praticos. Resultados excelentes foram obtidos
em trés problemas de classificagio [Raittz et al., 1997]: (a) Os dados da IRIS de
Fisher; (b) Classificagdo de cromossomos, segundo o grupo de Denver, com os dados
de Copenhagen; e (c) Diagndstico financeiro de empresas baseados em testes

financeiros.

Caracteristicas

A principal caracteristica observada nestas aplicages é a capacidade de
descobnr gradualmente as classes. FAN define as classes durante a primeira época de
treinamento. Ou seja, ele reconhece uma classe antes mesmo de processar todo o
conjunto de treinamento. Este comportamento parece indicar que o treinamento em
FAN ocorre com crescente capacidade de generalizagdo. As unidades FAN acumulam
conhecimento durante o processo de treinamento de forma que as modificagBes nos

pesos se tornam progressivamente menores. Em grandes conjuntos de treinamento, os
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ultimos padrdes sdo vistos mais como dados de teste, causando modificagdes muito
pequenas na rede FAN.

Os resultados obtidos usando FAN sdo comparéveis aos métodos tradicionais
de redes neuronais , em termos de classificagdo e superior em termos de estabilidade

no aprendizado e capacidade de generalizagdo

4.5 Conclusdes

Diversos modelos conexionistas foram introduzidos neste capitulo. Eles sdo
caracterizados pelos tipos de neurdnios usados, a organizagdo de sua estrutura
conexionista e pelos métodos de aprendizagem. Por esta razdo, eles apresentam
diferentes propriedades que podem ser usadas para muitos problemas distintos.
Porém, todos os modelos sdo caracterizadas por algumas caracteristicas em comum:
aprendizagem, generalidade, robustez e processamento massivamente paralelo.

Uma destas caracteristicas, o processamento paralelo, torna as RNAs muito
atrativas para realizagdo de hardwares. Este processamento massivamento paralelo
torna possivel a construgdo de maquinas que sdo mais rapidas que o cérebro humano
para resolver problemas dificeis.

Depois de mais de 10 anos em que as pesquisas sobre RNAs permaneceram
em laboratérios, a década de oitenta viu uma explosdo de interesse pelo dominio.

Hoje, aplicagdes vdo desde reconhecimento de padrbes até previsdes
financeiras. Todas estas aplicages sdo baseadas nas habilidades das RNs aprenderem
de dados ou regras e generalizar sobre dados ndo vistos anteriormente. As redes
fornecem uma aproximagdo de uma fungio objetivo que mapeia o espago do dominio
dentro de um espago solugio. As RNAs facilitam o mapeamento de dados
api'oximados, o que significa que elas podem trabalhar com dados ausentes, dados
incompletos e dados corrompidos (com ruidos). As saidas das redes podem ter
diversos significados, isto é, probabilidades, certezas, valores reais, conceitos
simbélicos, categorias, etc..

Reconhecimento e classificagdo de padrdes foi uma das primeiras aplica¢des
das RNAs. Com efeito, o perceptron foi concebido principalmente como instrumento

capaz de reconhecer letras. A principal razio é que reconhecimento e classificagdo de
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padrdes € uma tarefa geralmente desempenhado muito melhor usando a capacidade
cognitiva do homem do que a execugio de um algoritmo.

Os paradigmas mais comum de aprendizagem no caso de reconhecimento de
padrdes € o supervisionado associado com uma rede multi-camadas (MLP ¢ RBF).
Devido a sua disponibilidade, a regra back-propagation é freqiientemente usada,
assim como suas variantes. Entretanto bons resultados sio obtidos também com
aprendizagem competitiva de Kohonen. Este ultimo ¢ bastante usado quando n3o se
sabe quantas classes possiveis existem a identificar. Também tem se usado, mas com
menos freqiiéncia, uma variaggo supérvisionada da rede de Kohonen, a LVQ.

Neste capitulo foi apresentado um método de aprendizagem hibrida, o qual
representa uma nova forma de reconhecimento de padrdes. FAN ¢é baseado no
aprendizado conexionista e modelagem difusa. FAN é constituido por unidades
independentes com capacidade autbnoma de aprendizagem. O poder de
aprendizagem de FAN ¢é baseado na associa¢do entre suas unidades e o uso de
granularidade para representar informagio. Os primeiros resultados obtidos usando
FAN so comparaveis aos métodos tradicionais de redes neuronais , ém termos de
classificagdo e superior em termos de estabilidade no aprendizado e capacidade de

generalizagdo.



5. APLICACAO: CLASSIFICACAO
DA SAUDE FINANCEIRA DE
PEQUENAS EMPRESAS
CATARINENSES

5.1 Introducgio

Neste capitulo apresenta-se a aplicagdo desta dissertagdo: a classificagio de
bequenas empresas quanto a saiide financeira usando Redes Neuronais Artificias
(Backpropagation, RBF e LVQ) e um Sistema Hibrido (FAN).

Estes modelos visam fornecer um “especialista” as pequenas empresas com
menor custo. A relevincia deste trabalho se deve a importincia das pequenas
empresas na economia nacional

Inicialmente, apresenta-se a definigdo e relevéincia do problema no campo
financeiro e a escolha das varidveis financeiras (indices financeiros).

Apos analisar o problema do ponto de vista financeiro, serdo expostos os
resultados obtidos nos treinamentos e nos testes das trés rede neuronais e do FAN.

O estudo observa a efic4cia de técnicas de IA que usa padrdes para classificar
a saude financeira das pequena empresas ¢ também faz uma comparagio nos
desempenhos dos quatro sistemas usados, levantando em consideragio pontos fortes e

fracos de cada um.

5.2 Aplicagio

A fim de superar a auséncia de um especialista nas pequenas empresas,
podemos incluir o conhecimento especialista em um modelo computacional. Para
isto, implementou-se trés redes neuronais (MLP, RBF e LVQ) e um sistema hibrido

(FAN). Estes sistemas modelam o primeiro estégio da analise da satde financeira no
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qual o especialista procura por desvios financeiros (diagndstico). O segundo estagio,
que poderia ser feito por um Sistema Especialista Difuso, modela o processo do
especialista de verificagdo, entendimento e obtenc¢do de uma solugdo para o problema
diagnosticado. Neste trabalho explorou-se apenas 0 primeiro estagio.

Como o objetivo ¢ a classificagio de pequenas empresas quanto a situacgio da
saude financeira, a primeira questdo a ser enderegada ¢ a escolha de um conjunto
adequado de indices que cubra suas atividades. Com estes indices pode-se chegar a

classificagdo dos problemas financeiros a serem diagnosticados.

Dados das Empresas

Os dados financeiros empregados neste trabalho foram obtidos junto ao
contador Sérgio Farraco (Presidente do Conselho Regional de Contabilidade). Os
indices calculados foram extraidos do Balango Patrimonial ¢ do Demonstrativos de
Resultados de 56 pequenas empresas catarinenses da regido da Grande Florian6polis,
dos anos de 1.994 ¢ 1995. Dentre estas empresas temos, postos, transportadores,
distribuidoras, agéncias de turismo, entre outras.

No primeiro capitulo viu-se quatro abordagens para a classificagdo dos
problemas financeiros: pragmatica, dedutiva, indutiva e confirmatdria. Porém, os
indices usados para classificagio depende do problema [Salmi & Martikainen, 1994],
isto &, depende do objetivo da anilise dos indices e 0 dominio onde sera aplicado.
Neste presente trabalho utilizou-se a abordagem prética de Lev [Lev, 1974], também
considerada no trabalho de [Martins, 1996].

Das quatro categorias identificadas por Lev, foram escolhidos trés como
grupos representativo dos problemas financeiros que provavelmente sio advertidos
por relagdes financeiras no caso de pequenas empresas. As categorias escolhidas sdo:

rentabilidade, endividamento e giro.

Indices de Rentabilidade (Retorno): O lucro é o principal estimulo do empresario e
uma das formas de avaliag@o de éxito de um empreendimento. Os indices de retorno

também chamados de indices de lucratividade ou de rentabilidade indicam qual o
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retorno sobre o investimento, retorno sobre as vendas, retorno sobre o capital préprio,

entre outros.

Aqui trabalhar-se-4 com dois indices de retorno:

Fluxo de Caixa Oper.  Lucro Liquido + IR + Depreciagdo
1. C Ope= - = -
- Receita Bruta - Receita Bruta

- Este indice mede a capacidade da empresa gerar caixa.

2 LLig = Lucro Liquido

Receita Bruta

- Indicador mais fiel da lucratividade.

Estes indices sdo calculados a partir de dados do Demonstrativo de Resultado

de cada empresa.

Indices de Giro (rotagdo): Os indices de rotagdio constituem-se em categorias de
elevada importéncia para o analista. Como vimos na capitulo um, o balango da
empresa mostra sua situagdo patrimonial em determinando momento, isto €, mostra a
empresa de forma estitica, sem refletir sua mobilidade, seu dinamismo. A empresa,
em suas opera¢des de compra, estocagem, vende e recebe num processo dindmico e
continuo. Os indices de rotagdio tém grande contribui¢do na interpretagio da liquidez
e da rentabilidade da empresa, 4 medida que servem de indicadores dos prazos
médios e rotagdo de estoques, recebimentos das vendas e pagamento das compras.

Sera utilizado um indice de rotagio:

NLCG
Receita Bruta

3. CF = Ciclo Financeiro = x 3657

"NLCG (Necessidade Liquida de capital de Giro) = (Ativo Circulante - Caixa) - ( Passivo Circulante - Divida)
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Este indice ¢ calculados a partir do Demonstrativo de Resultado e do Balango

Partriminial.

Indices de Endividamento: Fornecem informagGes sobre o grau de financiamento e
obrigagSes fixas da empresa e sua habilidade para satisfazer estas obrigagdes
financeiras. S3o indices de muita importancia pois indicam a relagdo de dependéncia
da empresa com relagdo a capital de terceiros.

Serdo usados dois indices de endividamento:

Lajir 8

4. TIE =
Despesas Operacionais Financeiras

- Indica quantas vezes o lucro corresponde as despesas operacionais.

Divida
Capital Proprio

5. Endiv=

- Este indice deve manter um equilibrio, pois um valor muito alto indica muita divida

e valor baixo indica pouco uso de alavancagem.

Estes indices s3o calculados a partir do Demonstrativo de Resultado e do

Balango Patrimonial.

Na Tabela 5.1, tem-se os cinco indices acima € o que eles indicam para uma
empresa. No apéndice B encontram-se o histograma de cada um destes indices, onde
pode-se notar claramente que este indices néo apresentam distribuigées normais.

Das 56 empresas, 40 foram usadas para o treinamento dos modelos e 16 para o

teste (Apéndice A). As empresas foram classificadas por Alejandro Martins em 7

* Lajir (Lucro antes de juros ¢ impostos) = Lucro Liquido + IR + Despesas Operacionais Financeiras.
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categorias, de acordo com o(s) problemas apresentados pelos indices:

rentabilidade(1), giro(2), endividamento(3), rentabilidade e giro(4), rentabilidade e

endividamento(5), giro e endividamento(6), € nenhum dos anteriores(7).

Indice

Relevancia

Problema relacionado

C_Ope

Poderoso indicador da capacidade de geragdo de fluxo
de caixa pois mede a quantidade relativa de fundos
originado por vendas e/ou produtividade.

Rentabilidade

LLiq

Indica a rentabilidade das vendas. Particularmente no
Brasil, a margem ¢ mais restrita. Um aumento excessivo
da margem pode levar a perda do mercado enquanto
reducdes intensas podem levar a problemas financeiros.

Rentabilidade

CF

Indica (a) quantos dias do faturamento sdo necessarios
para financiar as necessidades de capital de giro (b)
quio sensivel estd o fluxo de caixa a mudangas nas
vendas ou lucros.

Rotatividade

TIE

Mede a capacidade de lucro da empresa em
correspondéncia com sua posigdo de alavancagem
financeira.

. Endividamento

Endiv

Retrata o posicionamento da empresa com relagio aos
capitais de terceiros. Indica a estrutura do capital da
empresa.

Endividamento

Tabela 5.1: Importancia de cada indice financeiro.

Na Tabela 5.2 encontram-se os indices financeiros de duas empresas A e B e

o(s) problema(s) que estes indices detectam.

A empresa A, por exemplo, tem capacidade de gerar caixa, refletindo em

lucro, giro baixo ¢ pouco endividamento (pouco uso de alavancagem financeira).

53.0

3

1.2 0.9 38.1 231

109 5

Tabela 5.2 : Indices Financeiros de duas empresas e a categoria o qual eles

pertencem.

Ja, na empresa B temos um exemplo um pouco mais complexo. A empresa

tem pouca geragdo de caixa, pouco lucro liquido, pouco giro e baixo endividamento.

Como pode-se perceber nos exemplo, nem sempre a classificagdo é um

problema simples. Muito pelo contrario, ¢ uma tarefa bastantes complexa, pois a
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interpretagiio dos indices estdio relacionados entre si, ou seja, a interpretagdo de um

indice depende dos outros indices.

5.3 Diagnéstico através de RN

Desde 1968, a principal abordagem usada, para identificar problemas
financeiros nas empresas, é a técnica ADM (Analise Discriminante Multipla).
Contudo esta técnica tem sido agudamente criticada pois a validade de seus
resultados dependem de suposigdes restritivas sobre normalidade, separabilidade,
normalidade multivariada, e independéncia das variaveis preditivas [Ohlson, 1980;
Odom & Shardo, 1990; Karels & Prakash, 1987] . Indices financeiros, na grande
maioria, violam as suposi¢des da ADM. As restricdes de ADM sdo incompativeis
com a natureza complexa, limitada e o inter-relacionamento dos indices financeiros.
Entdo o poder da ADM para analise de indices financeiros esti comprometido.
Porém, nenhuma técnica melhor foi desenvolvida até o desenvolvimento das Redes
Neuronais Artificiais.

Este estudo foi motivado pelo fato que uma anilise dos mesmos indices
financeiros usado por Altman, para o mesmo objetivo, € possivel sem qualquer uma
das suposigdes da ADM [Lacher et all, 1993]. Uma rede neuronal ¢ uma forma de
processar conjunto de informagdes de entradas e suas saidas associadas (ou respostas)
de tal maneira a convergir num padrdo que satisfatoriamente reflete o relacionamento
de entrada-saida.

O uso de RNA para este problema segue também de sua habilidade de analisar
e modelar dados de negécibs. A habilidade de generalizar dos dados de treinamento
capacita a rede prever os novos dados subseqﬁéntemente apresentado ao sistema. As
redes sdo também apropriada para este problema devido a falta de entendimento dos
principios e regras sobre previsio de faléncia e: a rede & ndo-paramétrica ¢ faz
suposi¢des mais delicadas a respeito da distribui¢do dos dados de ehtrada do que
métodos estatisticos freqiientemente utilizados; uma RNA & capaz de formar
fronteiras de decisdo altamente ndo-lineares no espago de caracteristicas [Haykin,

1994].
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Além disto, apresentam todas as caracteristicas vistas no capitulo anterior,
como tolerdncia com dados ruidosos e faltosos.

Como viu-se no capitulo 4, existem varias arquiteturas de redes. Cada uma ¢
mais adequada para determinado tipo de tarefa. Como o proi)lema ¢ de classificagdo
(de padrdes complexos - padrdes nio linearmente separaveis), usou-s¢ 3 das redes
méis usadas para o problema de classificagio: MLP com backpropagation, RBF, LVQ
e o sistema hibrido FAN, analisando a performance de cada um. Estas redes foram

escolhidas em virtude da capacidade de trabalhar com padrdes complexos.

5.3.1 MLP com Backpropagation

A elaboragdo desta rede foi baseada na toolbox sobre redes neuronais do
MATLAB [Demuth & Beale, 1994]. Foram usadas as fungdes INITFF , TRAINBPX
E SIMUFF (ver Tabela 5.1).

Funcio O que realiza?

INITFF Inicia os pesos e bias para a rede backpropagation.

TRAINBPX | Treina a rede usando momentum e taxa de aprendizagem adaptativa.
Treinamento mais rapido do backpropagation.

SIMUFF Simula a rede (teste).

Tabela 5.1 : Funcdes principais para a rede backpropagation do MATLAB.

A rede apresenta uma tinica camada escondida, com 5 neur6nios na camada
de entrada e 1 na camada de saida. Os dados de entradas foram normalizados.
Foram realizados inimeros testes variando os pardmetros (taxa de
~ 9 ~ N , A
aprendizagem e momentum’), a fungdo de ativagdo, o nimero de neurdnios na
camada escondida € o nimero de épocas. Os dados de entradas também foram
trabathados de duas formas distintas: - normalizados no intervalo [-1, 1] e -

normalizados no intervalo [0, 1]. Porém, como poder ser visto no apéndice C, a rede

® O momentum pode ser visto como um supervisor na aprendizagem: acelera a convergéncia para interages que
conservam sinal (sinal do ajuste anterior ¢ sinal do gradiente corrente); diminui a oscilagio quando os sinais sio

diferentes; previne minimos locais.
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apresentou uma performance melhor quando os dados de entrada foram normalizados
no intervalo [-1,1].

No apéndice C encontram-se as tabelas C-1, C-2, C-3 e C-4 que mostram
'varios resultados obtidos com a rede backpropagation.

Para ilustrar a performance da rede, alguns resultados sdo apresentados na
Tabela 5.2. '

Como pode-se observar nesta tabela, existem varias combinagdes de
parametros que fornecem os mesmos resultados, Apesar dos dados serem bastante
reduzidos, a rede backpropagation conseguiu alcangar uma boa generalizagdo. Um

fator essencial para obtengio dos resultados melhores foj a utilizagio da combinagio

de fungdes de ativagdo ndo linear na camada escondida e linear na camada de saida.

FEEER 1R : ‘Ativaca
7 2000 0,100 0,90 _siglin 87,50 68,75 | 27,90
7 2500 0,100 0,90 sig/lin 87,50 7500 | 3476
7 3000 0,100 0,90 sig/lin 90,00 8125 | 4152
7 3000 0,001 0,90 tan/lin 85,00 8125 | 4026
6 3000 0,001 0,90 tan/lin 85,00 7500 | 3855
9 3000 0,001 0,80 tan/lin 87,50 7500 | 4213
7 1000 0,010 0,90 tan/si 35,00 3125 | 1296
20 1000 0,010 0,90 tan/si 35,00 3125 | 1862
7 1000 0,900 0,10 tan/si 35,00 3125 [ 12,97

Tabela 5.2 : Resultados da MLP com backpropagation usando os dados normalizados
no intervalo [-1,1].

A taxa de aprendizagem e momentum também tém uma contribuig¢do especial.
Po6de-se observar durante os teste realizados que: - quando a taxa de aprendizagem &
pequena (por exemplo, 0.01) € 0 momentum é grande (0.9) a aprendizagem ¢ rapida e
a generalizagdo é boa; - quando a taxa de aprendizagem € grande (por exemplo, 09e
0 momentum ¢ pequeno (0.1) a aprendizagem ¢ mais lenta mas a generalizagio
também € boa; - agora, quando as duas taxas estio proximas a generalizagio ¢
razoavel e a aprendizagem da rede é oscilante. O melhor resultado (81,25%) foi
obtido quando a taxa de aprendizagem era pequena (0.001) e o momentum grande
(0.9).
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Quanto ao niimero de neurdnios na camada escondida para obter bons
resultados varia de 7 a 11 neurénios. Por isto a maioria dos teste foram feitos usando

7 neurdnios, visando maior velocidade.

Comegéncia Convegéncia
1; T . 1 .
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Figura 5.1 : (a) Convergéncia da Backpropagation usando 8 neuronios, taxa da
aprendizagem 0.08, momentum 0.8 e 1000 épocas. Com esta arquitetura obtemos
81.25% de acerto nos dados de teste; (b) Convergéncia da Backpropagation usando 8
neurdnios, taxa da aprendizagem 0.08, momentum 0.8 e 2000 ¢épocas. Com esta
arquitetura obtemos 68.75% de acerto nos dados de teste.

Um dos problemas da Backpropagation é a falta de estabilidade em relagdo a
generalizagdo. As Figuras 5.1 (a) e (b) mostram os resultados da convergencia da rede
com 1000 e 2000 épocas. Como pode ser visto a taxa de erro & descrente, porém, a
rede generalizou melhor com 1000 épocas (81.25%) do que com 2000 épocas
(68.75%). Isto mostra o problema de overtraining, mencionado no capitulo anterior.

Os resultados também dependem dos pesos iniciais. Tem-se, por exemplo,
uma classificagdo de 75% de acertos com 400 épocas. Mas o melhor resultado

81.25% foi obtido com 3000 épocas (mais comum) e até com apenas 1000 épocas

(devido a inicializag8o dos pesos).

5.3.2 RBF

A elaboragio desta rede também foi baseada na toolbox sobre redes neuronais
do MATLAB [Demuth & Beale, 1994]. Foram usadas as fungdes SOLVERB e
SIMURB (Tabela 5.1).
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Funcdo O que realiza?

SOLBERB Encontra uma RBF com centros suficiente

erro (0.02) e treina esta rede.

SIMURB Simula a RBF.

Tabela 5.1 : Fungdes principais para a rede RBF do MATLAB.

Da mesma forma que a backpropagation, temos uma rede RBF com cinco
neurénios na camada de entrada e um na camada de saida. A fungdo de ativagdo
usada na camada escondida foi a gaussiana.

A performance da rede depende dos pardmetros (centro ¢ largura da fun¢do
gaussiana) e € bastante sensivel ao numero de épocas. No apéndice D encontra-se 0s
resultados obtidos combinando os parimetros de formas distintas.

Como pode ser observado nas Figura 5.2 (a) e (b), se 0 nimero de épocas for
maior que o numero de centros, a rede aprende muito melhor, porém perde a
generalidade, apresentando o mesmo problema de overtraining da Backpropagation.
Mas na Backpropagation, como depende dos pesos iniciais, ¢ muito dificil, sendo
impossivel, determinar o namero de épocas ideal. Isto Ja nfio acontece com a RBF.

Outro fator importante que influencia na performance da rede ¢ a forma de
normaliza¢do dos dados. Usando os dados normalizados entre [-1,1] a rede consegue
generalizar melhor que quando normalizados entre [0,1] (ver Apéndice D).

Dentre os teste realizados, os resultados melhores foram obtidos usando 14 ou
15 centros com raio de 1.3, e trabathando com os dados normalizados no intervalo [-
1,1].

Se o nimero de centros for muito grande (30, por exemplo) a rede aprende

100% porém perde a generalidade.

para ajustar uma fung¢fio dentro da meta de
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13 1,30 12 65,00 1,38
14 1,30 13 77,50 1,32
15 1,30 14 77,50 1,38
16 1,30 15 82,50 - 1,38
15 1,30 34 100,00 37.50 3.19

Tabela 5.2 . Resultados da RBF trabalhado com os dados normalizados no
intervalo [-1,1].

Comvegéncia Convegéncia
1 y y 1 T
0.9f - 09
08}
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dos6f 1 Bost
g 3 Q.41
0.5} 1 fupn
0l 0.3f
0.2}
031
0.1}
02 — : . ' ; . . -
°© 2 4 6 8 10 12 14 % 10 20 30 %0
Epocas Epocas

Figura 5.2: (a) Convergéncia da rede RBF com 15 centros, 1.3 de raio e 14 épocas.
Com esta arquitetura rede acertou 77.5% no treinamento e 81.25% teste; (b)
Convergéncia da rede RBF com 15 centros, 1.3 de raio e 34 épocas. Com esta
arquitetura rede acertou 100% no treinamento e 37.50% teste.

5.3.3 LVQ

O algoritmo da LVQ foi implementado em MATLAB baseado no algoritmo
encontrado no livro da Fausett [Fausett, 1994].

O pesos foram iniciados com os primeiros.dados do conjunto de treinamento.
Foram feitos intimeros testes usando os dados normalizados no intervalo [-1,1] e ndo
normalizados. Como pode ser visto na apéndice E, com os dados normalizados a rede
apresentou uma performance um pouco melhor.

Testou-se duas formas distintas de variar (diminuir) a taxa de aprendizagem:
linear e nio linearmente em fungio do numero de épocas. Com as duas formas

obtém-se bons resultados (62.50%). Porém, quando usou-se a forma ndo linear, a rede
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aprende e generaliza seu limite e ndo perde a generalidade mesmo quando muitas

€épocas sdo realizadas (ver Figura 5.3 (a) e (b)).

APLOT L. /0 4 K
0,10 N&o linear 45 62,50 50,00 24,450
0,20 N&o linear 45 72,50 62,50 | 18,950
0,20 N&o linear 80 72,50 62,50 33,170
0,20 N&o linear 200 70,00 62,50 87,280
0,15 N&o linear 40 60,00 50,00 6,480
0,20 linear 45 80,00 62,50 23,78
0,20 linear 100 15,00 31,25 53,82
0,10 linear 50 72,50 62,50 25,98

Tabela 5.1 : Resultado da LVQ com dados normalizados no intervalo
[1,1].

Convegéncia Convegéncia

Taxa de Emo
9 o o o o o
S (4] (223 ~ L] [(+]
o
©

o
w
-

. - - . 02 . ' '
02, 10 20 30 prS 50 0 50 100 150 200

Epocas Epocas

Figura 5.3: (a) Convergéncia da rede LVQ, trabalhando com os dados normalizados
no intervalo [-1,1] com taxa de aprendizagem 0.2 decrescendo n#o linearmente e 45
épocas. Com esta arquitetura rede acertou 72.5% no treinamento e 62.25% no teste;
(b) Convergéncia da rede LVQ, trabalhando com os dados normalizados no intervalo
[-1,1] com taxa de aprendizagem 0.2 decrescendo nio linearmente e 200 épocas.
Com esta arquitetura rede acertou 70.00% no treinamento € 62.25% no teste.

5.3.4 FAN

O algoritmo do FAN foi implementado por Raittz [Raittz et al., 1997] usando
clipper. Este algoritmo hibrido ainda esta em fase de testes.

O diagnéstico realizado com o sistema hibrido apresenta também suas

sensibilidade com alguns pardmetros, normalizacdo das varidveis (range), raio de
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decomposigdo (raio da fungdo de fusificagdo - D) e grau de combmac;ao das variaveis
(H). Nos teste realizados a grau de combinago usado foi 1.

Alguns dos resultados obtidos usando o modelo FAN sdo apresentados na
Tabela 5.1. Com raio de decomposigdo 2 a rede conseguiu alcangar uma taxa de
acerto de 75% nos dados de teste com apenas uma época de treinamento. Isto mostra
a capacidade do FAN generalizar com pouca aprendizagem. Esta caracteriza uma das
vantagens do FAN. Uma outra caracteristica do modelo & que a partir de uma entrada
ele ja consegue prever a qual classe o préximo padrio estaria, ou seja, um modelo

antecipatorio.

ertinéncia i %)..
Gaussiana 1 19 5 85.00 75.00
Triangular 1 21 5 92.50 75.00
Triangular 2 20 1 55.00 75.00

Tabela 5.1 : Resultado do FAN (Porcentagem de acerto).
5.4 Comparacio dos Resultados

Apresentou-se na Tabela 5.1 os resultados obtidos usando quatro sistemas
distintos para classificagdo de empresas. Como pdde-se notar, as redes RBF e
backpropagation apresentaram o mesmo desempenho (81.25% de acerto nos dados de
teste). Mas, como j& esperdvamos, a RBF ¢ muito mais rapida que a rede
backpropagation (a RBF leva aproximadamente 1 segundo para fornecer este
resultado enquanto a backpropagation leva aproximadamente 40s'°).

O FAN, apesar de ser um sistema ainda em testes, apresentou uma boa
generalizag@o (75%). Mas o FAN conseguiu esta performance com apenas 1 iteragdo
quando o raio da fungdo de pertinéncia era 2 e levou 6 épocas quando o raio era 1. O
FAN mantém este resultado se mais iteragdes forem feitas, ou seja ele ndo perde a
generalizagdo como acontece com a RBF e a Backpropagation . Porém, se houver

uma superaprendizagem (por exemplo, 100% quando o range de normalizagio usado

' Todos os resultados foram obtido num Pentim 166,
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foi 100) ele perde a generalidade, assim como acontece com a RBF quando usamos
30 centros. |

A rede LVQ nio conseguiu uma performance tio boa quanto Backpropagation
¢ a RBF, mas esta rede apresenta uma maior estabilidade na sua aprendizagem. Cada
peso na LVQ representa uma das classes, entio no momento do treinar a rede seria
interessante termos um nimero de amostras semelhantes para cada clésée, 0 que ndo
acontece com nossos dados (Apéndice A e B). Talvez, por este motivo, a rede nfio
apresentou um desempenho tdo bom quanto as outras. |

A tabela abaixo apresenta as redes em ordem quanto aos melhores
desempenhos em relagéo a tempo de execugdo, nimero de épocas, aprendizagem e
generalizagdo. Podemos entfio concluir que a rede RBF foi a mais rapida em questdo
de tempo, o FAN foi mais rapido em relagdo ao numero de épocas e aprendeu melhor

os dados de treinamento, e a RBF ¢ a backpropagation generalizaram melhor.

Ao

Tabela 5.1 : Comparacio dos resultados.

5.5 Conclusio

Os resultados vistos acima comprovam a eficiéncia de técnicas de IA
aplicadas a problemas de classificagio de empresas. Mesmo trabalhando com tdo
poucos dados os sistemas apresentaram boa performance. Este tipo de trabalho sendo
realizado_em um sistema pode ser muito ttil para as empresas que podem ter uma
visdo de como anda a saude de sua empresa, principalmente para pequenas empresas

que ndo podem ter acesso a um especialista para executar esta tarefa. Com isto, a
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empresa pode detectar que tipos de problemas sua empresa apresenta, podendo desta
forma tomar medidas que possam evitar faléncia ou melhorar a sua lucratividade.

Quanto ao desempenho das redes e do sistema hibrido, ndio € apropriado dizer
qual ¢ o melhor ou mais adequado para o problema de claséiﬁcac;ﬁo de empresas. O
que pode-se concluir ¢ que para estes 56 dados com os quais trabalhou-se, a RBF
destacou-se pelo bom desempenho e rapidez em termos de tempo de execugdo. A
backpropagation teve um bom desempenho, porém ¢ muito lenta. O FAN destacou-se
pela sua habilidade de generalizagio com pouco treinamento, mas também foi lento.
A LVQ, apesar de ndo apresentar um desempenho td0 bom, mostrou-se bastante
estavel em relagdo a aprendizagem, ou seja , ela ndo perde a generalidade se muitas
épocas forem executadas.

Concluindo, para estes dados a RBF foi a rede que apresentou uma melhor
performance de um modo geral. Mas vale ressaltar aqui que os modelos trabalhados
tiveram um bom desempenho, levando em consideragdo a pequena quantidade de

dados disponiveis para o treinamento.



6. CONCLUSOES E
RECOMENDACOES

6.1 Conclusdes

O presente trabalho foi motivado pela necessidade de um maior conhecimento
de como avaliar em termos empiricos a satide financeira das pequenas empresa
(catarinenses). O monitoramento da satde financeira das empresas € um fator critico
para seu sucesso. Este representa mais um passo para dar suporte estratégico aos
micro-empresarios a verificar a situagdo financeira da empresa, sem precisar
dispender muitos recursos. Para tal fim, torna-se imprescindivel o desenvolvimento de

sistemas inteligentes

Para analise de empresas existem muitos sistemas inteligentes, porém estes
eram voltados mais para analise de crédito e previsdo de faléncia que sdo problemas
diferentes de determinar a saude financeira. No caso da analise de crédito, estuda-se
as condigdes financeiras de uma empresa com objetivo exclusivo de verificar se um
emprestimo € seguro; j4 no caso de previsdo de faléncia prevé a “vida” ou faléncia da
empresa. A determinagdo da saude financeira ¢ um problema mais complexo pois
deve analisar vérios aspectos da empresa (giro, endividamento, liquidez,

lucratividade).

Uma técnica central para enderecar situagdes financeiras problematicas ¢ a
Analise de Declaragdes Financeiras, um processo no qual os especialistas
reorganizam as informagdes da firma e outras origens, criam varidveis auxiliares
(como os indices financeiros), ¢ fazem uma comparagdo com padrdes a fim de
identificar e entender os desvios.

Para elaboragdo deste estudo, iniciou-se analisando as declaragdes financeiras

(Balango Patrimonial e Demonstrativos de resultados) de 56 pequenas empresas
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catarinenses, extraihdo deles cinco (5) indices financeiros (Caixa Operacional, Lucro
Liquido, CG_V, TIE e Endividamento) com os quais classificou-se as empresas em
sete (7) categorias quanto aos problemas de rentabilidade, giro e endividamento.

O raciocinio indutivo foi modelado por quatro (4) algoritmos alternativos que
usam técnicas de Inteligéncia Artificial:  trés (3) redes neuronais distintas
(Backpropagation, RBF ¢ LVQ) e um sistema hibrido (FAN). O objetivo era
comparar os desempenhos buscando os Aqu‘e mais se adaptam ao problema de
diagnostico de empresas

Dos 56 padrdes de entradas, usou-se quarenta (40) para treinar os sistemas € o
restante (16) usou-se para a validagdio. Apesar de dispor-se de poucos dados os
resultados encontrados de um modo geral foram muito bons, mostrando a capacidade
de aprendizagem das redes com poucos dados. Como pode-se observar na Tabela 6.1,
em relagdo a validagdo, as redes Backpropagation ¢ RBF apresentaram o melhor
resultado, porém, como ji esperavamos, a RBF e muito mais rapida que a
Backpropagation. O FAN também conseguiu um resultado bom, porém ele foi
relativamente mais lento que a Backpropagation. Mas devemos lembrar que o FAN
foi programado em Cliper e o Backpropagation em Matlab. A LVQ foi a que
apresentou o desempenho mais baixo, mas vale lembrar que usamos a versio mais
simples das LVQs. Existem outros modelos de LVQ, como LVQI1 e LVQ2, que sdo
um pouco mais elaboradas. Além disto, estamos trabalhando com poucos dados.
Acredita-se que com mais dados os resultados podem melhorar, principalmente, se
houver uma namero semelhante de padrdes para cada cluster. Isto nio s para a LVQ,
mas para as outras redes também.

Mas sem levantar mais hipéteses, analisando resultados que foram obtidos
com estes modelos, sejam eles os mais elaborados ou ndo, nesta ou naquela
linguagem, pode-se concluir que a rede RBF foi a melhor em termos de generalizagio
e rapidez e o FAN foi o melhor em termos de aprendizagem. _

Para problemas de classificagio com caracteristicas semelhantes a0 problema
que foi trabalhado nesta dissertagio, recomenda-se o uso da rede RBF pois apresenta
as seguintes caracteristicas:

¢ Rapidez para treinamento
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* Facilidade para determinar os pardmetros que fornecem o melhor desempenho.
* Boa capacidade de generalizaggo.

* Capacidade de classificar dados complexos (nfo linearmente separaveis).

77.50 81.25

Tabela 6.1 : Percentual de acerto de cada modelo.

6.2 Recomendagdes

Um das principais limitagdes dos modelos utilizados é que eles ndo fornecem
uma explicagdo dos resultados obtidos, eles simplesmente fornecem um indicador
numérico. E os usudrios deste tipo de sistemas necessitam de uma explicagdo sobre as
causas do diagnostico apresentado. Tendo em vista esta limitagdo propde-se os

seguintes trabalhos futuros:

1) Construgdo de um sistema hibrido, que além do diagnéstico, pudesse detectar as
causas € sugerir solugdes aos problemas diagnosticados. J4 existe trabalhos nesta
linha como o sistema hibrido inteligente desenvolvido por Pacheco [Pacheco,
1996], porém ndo aplicado a empresas brasileiras. Este sistema usa Redes
Neuronais Artificiais ¢ um Sistema Especialista Difuso. A sugestdo ¢ trabalhar
com um sistema hibrido que trabalhe com RNA, Conjuntos Difusos e Raciocinio
.Baseado em Casos. Neste sistema, uma RNA seria usada para fazer o diagnéstico,
este diagnostico seria fizificado e o resultado seria um dos atributos de cada caso .
O RBC, forneceria as causas e possiveis solugdes para o problema diagnostico pela

RNA. A Figura 6.1 abaixo mostra o esquema basico do modelo sugerido.
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fndicés Diagnéstico Valoragio
Difusa

X, i

R Y-X

Causas
e
Solugdes

Figura 6.1 : Arquitetura hibrida para anslise da situacio financeira.

2) Uma outra forma de melhorar os modelos ¢ a aplicagdo de algoritmos de extragio
de conhecimento (regras) da rede treinada. J4 existem alguns trabalhos neste linha
como [Andrews, et al. 1995; Fu, 1994].

3) Uma outra rede que poderia ser usada para o diagnéstico de empresas ¢ a rede de
Kohonen (SOFM - Self-Organizing Features Maps). Os mapas de Kohonen nio
resolveriam o problema de explicar os resultados obtidos, mas fornecem
informagGes (visuais) mais completas sobre a situagdo financeira das empresas

[Martin-del-Brio & Serrano-Cinca, 1995].

Além disto, propde-se a implementagdo destes algoritmos para uso através da

rede Internet.
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APENDICE A

DADOS DE TREINAMENTO E TESTE

1 95 1.7 1.4 3.2 376 1222 6
2 94 -0.7 0.7 53 -88 390 - 2
3 95 26.9 25.6 75.0 9 13 3
4 94 -9.0 -9.0 2594 | 1171 120 5
5 95 3.5 3.1 25.0 2 75 4
6 94 0.8 0.5 28.5 1 75 6
7 95 1.7 1.4 6.5 177 58 2
8 94 -0.2 -0.2 3.8 -49 64 2
9 95 -2.4 -2.4 63.1 0 32 5
10 94 13.5 12.1 47.8 6 12 3
11 95 35.4 27.5 0.1 464 6 1
12 94 46.9 40.5 8.5 22253 14 1
13 95 15.5 13.0 1.5 67 39 1
14 94 27.4 27.4 0.5 265 27 1
15 95 0.1 0.1 82.4 1 231 7
16 93 7.4 5.2 265.9 18 62 3
17 95 3.7 2.8 104.2 2 28 3
18 94 29.4 28.0 68.2 13 12 3
19 95 36.5 28.8 3.1 102 10 1
20 95 9.5 8.1 116.1 10 76 3
21 94 6.3 4.7 67.2 23 26 3
22 95 -3.4 -3.4 206 1 20 2
23 93 87.3 79.9 62.3 196 15 3
24 95 3.7 2.1 3.2 95 8 1
25 94 6.0 6.0 3.9 284 30 1
26 95 68.0 65.5 1.6 682 11 1
27 95 5.8 4.4 43.0 117 30 3
28 94 1.2 0.9 38.1 231 109 5
29 g5 56.0 53.6 1.4 2681 3 1
30 94 31.0 29.6 0.2 222 5 1
31 95 1.9 1.4 55.2 4 494 7
32 93 0.1 0.1 11.3 1 900 6
33 95 34 2.5 3.6 803 4 1
34 94 1.7 1.2 5.4 159 1 2
35 95 18.8 17.1 25 66 16 1
36 94 214 14.6 55 1003 72 1
37 95 2.8 22 5.7 2 171 2
38 94 0.8 0.8 55 2 125 2
39 95 53.2 50.7 1.8 324 1 1
40 94 -66.7 | -557 0.8 1 110 2

Tabela A-1 : Dados de treinamento.
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N2 NO D G ndiv:SITUACAQ -
4 94 -55.7 -55.7 0.8 1 110 2
41 95 55.0 52.6 -7.6 477 1 1
42 94 10.8 8.1 6.0 147 30 1
43 95 1.2 0.9 73.9 2 1178 7
44 94 0.2 0.2 6.9 1 743 6
45 95 24,7 17.3 5.2 156 70 1
46 94 -3.6 -3.6 18.2 -7 179 .6
47 95 1.3 1.0 7.4 817 144 2
o 48 g5 5.5 -5.5 8.9 2 600 6
T~ 49 95 91.8 | 843 | 107 | 191 6 1
\ 50 95 -23.7 -24.9 115.9 -33 238 7
\51 94 1.6 1.4 97.8 4 792 7
52 95 -0.1 -0.1 295.2 0 1198 7
53 95 -1.6 -1.6 12.5 0 13 2
54 95 14.0 10.5 1.5 528 1 1
55 95 47.8 47.8 219.8 107 62 3
56 93 53.0 50.2 48.6 141 24 3
Tabela A-2 : Dados de Teste.
) Observagdo: A classificagio da ultima coluna indica: (1) rentabilidade
(2) giro
(3) endividamento
(4) rentabilidade e giro
(5) rentabilidade e
endividamento

(6) giro e endividamento
(7) nenhum dos anteriores



APENDICE B

HISTOGRAMAS DOS INDICES
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APENDICE C

RESULTADOS DA BACKPROPAGATION

1 60,00 50,00 11,20
3 1000 0,010 72,50 68,75 11,75
5 1000 0,010 0,90 75,00 56,25 12,53
7 1000 0,010 0,90 82,50 62,50 13,35
9 1000 0,010 0,90 80,00 62,50 14,01
A1 ]-1000. ] 40,010 090 1.--8750 | 7500 |. 14,77
13 1000 0,010 0,90 80,00 50,00 15,60
15 1000 0,010 0,90 85,00 68,75 16,21
17 1000 0,010 0,90 82,50 68,75 16,81
19 1000 0,010 0,90 87,50 75,00 17,68
21 1000 0,010 0,90 82,50 68,75 18,29
23 1000 0,010 0,90 77,50 68,75 19,22
30 1000 0,010 0,90 85,00 62,50 22,24
7 3000 0,001 0,90 90,00 68,75 39,76
7 2000 0,001 0,90 82,50 68,75 29,44
11 2000 0,010 0,90 87,50 68,75 29,28
11 2000 0,100 0,80 82,50 68,75 29,06
9 2000 0,700 0,10 65,00 56,25 27,95
7 3000 0,800 0,10 75,00 56,25 39,93
9 3000 0,010 0,90 92,50 56,25 41,74
9 1500 0,010 0,90 85,00 62,50 21,04
7 3000 0,001 0,90 87,50 68,75 39,93
7 2000 0,010 0,80 80,00 56,25 26,15
11 1500 0,600 0,01 72,50 68,75 22,24
13 1000 0,200 0,90 77,50 56,25 15,44
. 8 2000 | --20,001 -] 0,05 - 90,00 - | 7500 | -26.86
5 200 0,010 0,90 57,50 56,25 2,80
5 400 0,010 0,90 67,50 56,25 5,22
5 600 0,010 0,90 57,50 50,00 7,58
5 700 0,010 090 - 72,50 68,75 9,01
5 900 0,010 0,90 65,00 50,00 11,26
5 1000 0,010 0,90 75,00 68,75 12,52
5 1400 0,010 0,90 82,50 68,75 17.41
10 2000 0,020 0,90 87,50 68,75 29,16
10_:1] 1000 [ °:°0,200 . ] 2080 - 7500 [ 7500 | 14,06 -
10 2000 0,200 0,80 80,00 56,25 28,02
7 2000 0,700 0.40 87,50 62,50 2559
7 - 2000 0,001 0,90 87,50 56,25 2576
7 2000 0,900 0,10 77,50 56,25 26,26
9 - 3000 | 00010 [- 080 T 8250 | 7500 | 4114 |
7 3000 | 0010 -} 090 | . 90,00  |..7500 | 3910 -
9 2500 0,001 0,90 85,00 68,75 34,49
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11 2500 0,600 0,20 80,00 68,75 36,03
6 3000 0,800 0,10 82,50 68,75 38,29
6 3000 0,800 0,30 82,50 56,25 36,64
7103000 ) 0,200 ...090 ' { .'87,50 7 575,00 0] 139,05 - -
7 5000 0,900 0,01 87,50 56,25 66,62
13 1000 0,700 0,50 72,50 56,25 15,32
13 1000 0,010 0,90 87,50 68,75 15,43
11 2000 0,100 0,80 82,50 62,50 28,94
TP 03000 0,001 10,90 < 190,00 75,00 .5):.38,95 "
702500 [ 10,001 L -0,90 " | "'90,00 - 1: 7500 32,41
7 2000 0,001 0,90 82,50 68,75 25,98
7 2000 0,001 0,90 80,00 68,75 25,87
7. 13000 | 0,001 - 2--0,93: 90,00 . 75,00 | -3894
9 3000 0,050 0,92 85,00 56,25 41,30
7 3000 0,050 0,90 87,50 68,75 - 38,95
7 3000 0,0010 0,90 85,00 62,50 38,77
5 3000 0,020 0,92 87,50 56,25 36,69
10 500 0,010 0,80 67,50 50,00 7,30
10 1000 0,010 0,80 70,00 62,50 14,11
11 2000 0,300 0,80 87,50 62,50 31,80
7 2500 0,700 0,20 72,50 56,25 34,05
15 1000 0,010 0,80 82,50 68,75 16,75
7 1200 0,100 0,90 85,00 68,75 16,81
7 2000 0,100 0,90 87,50 68,75 27,90
7 - 2500 {0,100 | 0,90 | 87,50 - {-75,00

3476 ]

B A T I GelE b RS s R~ A

7 1000 0,100 0,90 85,00 62,50 14,18

7 2000 0,100 0,90 87,50 62,50 27,96

7 2500 0,100 0,90 87,50 62,50 35,04

7 3000 0,010 0,90 87,50 62,50 42,13

7 500 0,010 0,80 60,00 56,25 7,25

7 2000 0,010 0,90 77,50 50,00 27,68

7 3000 0,100 0,90 82,50 56,25 41,47

9 1000 0,010 0,90 77,50 50,00 13,85

9 500 0,200 0,80 77,50 68,75 7,58

9 800 0,020 0,80 77,50 68,75 11,91

9 2000 0,020 0,80 90,00 68,75 29,55
1 3000 | 0030 | 080 |- 8750 -| 7500 4421

9 5000 0,001 0,80 87,50 50,00 74,15
9 | 2500 |- 0001 | 090 [ 8750 | 75,00 137,13 -
-9 _ 2800 . 0,001 - -.0,90 87,50 17500 | -41,30

9 3200 0,001 0,90 87,50 62,50 47,34

S 4000 0,800 0,20 90,00 68,75 58,99

9 2000 0,900 0,10 77,50 68,75 29,77

Tabela C-1: Resultado da Backpropagation usando fun

escondida e linear na \ltima camada.

¢iio de ativacdo sigmoide na camada
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13 2000 0,100 0,90 87,50 68,75 31,20
9 /12000 - 70,200 -] 70,80 | 9000 | 7500 | 2823
7 2000 0,010 0,90 85,00 68,75 26,47
7 3000 0,010 0,90 85,00 62,50 40,10
7 2000 0,100 0,90 72,50 68,75 26,36
9 1000 0,100 0,90 82,50 56,25 14,17
5 2000 0,200 0,95 82,50 62,50 25,05
5 2000 0,500 0,80 80,00 68,75 24,71
7 1000 0,600 0,10 75,00 68,75 13,46
7 1000 0,600 0,01 67,50 56,25 13,51
7 1000 0,600 0,20 75,00 68,75 13,23
7 2000 0,600 0,01 65,00 56,25 26,86
9 1000 0,600 0,10 72,50 68,75 14,23
6 1000 0,500 0,50 75,00 62,50 12,74
6 1000 0,800 0,40 70,00 68,75 12,75
7 2000 0,010 0,90 80,00 68,75 26,47
6 | 8000 0001 ] 090 |- 800 | 7500 | -3855
9 13000 | -0001 ] 080 | 87,50 | 7500 | 4213
8 2000 0,800 0,10 62,50 62,50 27,46
9 200 0,100 0,90 77,50 68,75 3,13
9 | 400 0100 -"-]"70,90 | . 77,50 | 7500 | 588
9 500 0,900 0,20 70,00 62,50 7,36
9 600 0,900 0,20 70,00 68,75 8,51
9 800 0,900 0,20 77,50 68,75 11,20
9 1000 0,900 0,10 72,50 68,75 14,06
9 |- 1500 | ~"0,900 "] "7020 | 8250 | 7500 ] 2098
9 2000 0,900 0,20 52,50 4375 27,58
9 2000 0,900 0,20 82,50 56,25 27,96
9 - /2000 | 0200 " 77080 | 8500 | 7500 | 2823
9 200 0,200 0,90 70,00 43,75 3,13
9 400 0,200 0,90 75,00 62,50 5,82
9 500 0,200 0,90 72,50 68,75 7,30
7. |1000 |' - 0300 -] 080 | 7500 | 7500 | 1401 _
7 1500 0,100 0,90 80,00 62,50 20,99
7 2000 0,200 0,80 85,00 62,50 27,85
9 3000 0,020 0,90 90,00 68,75 45,04
7 3000 0,010 0,80 87,50 56,25 41,86

Tabela C-2: Resultado da Backpropagation usando fun
na camada escondida e linear na ultima camada.

¢do de ativacio tangente hiperbélica
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9 4000 0,100 0,90 82,50 37,50 54,
7 2000 0,010 0,90 82,50 56,25 26,09
15 1000 0,800 0,20 62,50 37,50 15,93
13 800 0,400 0,10 60,00 56,25 13,24
6 2000 0,010 0,90 87,50 43,75 25,15
11 2000 0,100 0,90 82,50 56,25 28,84
11 3000 0,010 0,90 77,50 50,00 43,06
11 5000 0,001 0,90 87,50 43,75 72,88
20 1000 0,010 0,80 75,00 50,00 17,63
20 1000 0,200 0,90 82,50 43,75 17,63
15 2000 0,700 0,10 72,50 31,25 32,35
Tabela C-3 : Resultado da Backpropagation usando funcio de ativacio sigmoidal na
camada escondida e linear na dltima camada.

Momentum:
. i /0 8)
1 500 0,700 0,30 35,00 31,25 5,66
5 1000 0,800 0,10 35,00 31,25 12,41
1 500 0,010 0,90 35,00 31,25 5,71
10 1000 0,700 0,20 35,00 31,25 14,39
5 1000 0,010 0,90 35,00 31,25 12,36
6 1000 0,010 0,90 35,00 31,25 12,63
7 1000 0,010 0,90 35,00 31,25 12,96
20 1000 0,010 0,80 35,00 31,25 18,62
7 1000 0,900 0,10 35,00 31,25 12,97
Tabela C-4 : Resultado da Backpropagation usando funcio de ativacido nio linear

(sigmoidal e tangente hiperbélica) na camada escondida e na camada de saida.
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20 1,10 20 87,50 56,25 15,00
10 1,50 10 - 70,00 68,75 6,31
6 1,30 6 57,50 56,25 13,40
9 1,80 9 62,50 50,00 . 8,68
12 1,20 12 60,00 75,00 10,05
11 1,30 11 65,00 56,25 7,03
12 1,50 12 67,50 68,75 5,11
11 1,50 11 62,50 75,00 15,98
10 1,00 10 60,00 50,00 12,96
17 1,00 17 87,50 50,00 10,33
16 1,00 16 85,00 56,25 5,99
15 1,00 15 75,00 62,50 3,35
18 1,00 18 85,00 31,25 5,49
15 1,30 15 77,50 81,25 6,21
12 1,60 12 72,50 50,00 20,05
30 1,20 30 90,00 43,75 7,36
30 1,50 30 90,00 31,25 12,25
39 1,00 40 100,00 31,25 12,14
10 1,80 10 65,00 56,25 13,57
35 1,20 34 100,00 37,50 15,32
20 1,20 20 85,00 68,75 7,25
20 1,60 20 87,50 56,25 9,28
20 1,40 20 87,50 68,75 9,34
20 1,50 20 90,00 62,50 10,88
20 1,70 20 85,00 68,75 6,16
20 1,50 20 90,00 62,50 13,13
30 1,20 30 90,00 43,75 8,13
30 1,20 30 90,00 43,75 16,37
30 2,00 30 90,00 25,00 13,56
30 1,50 30 90,00 31,25 6,92
30 1,40 30 90,00 31,25 7,80
30 1,20 30 90,00 43,75 10,21
3 1,20 2 50,00 37,50 9,28
7 1,00 6 65,00 56,25 4,07
11 1,40 10 62,50 56,25 6,43
7 1,00 6 65,00 56,25 8,19
7 1,00 6 65,00 56,25 0,77
8 1,00 7 57,50 56,25 0,88
9 1,00 8 57,50 56,25 0,94
10 1,00 9 60,00 50,00 0,99
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11 1,00 10 60,00 50,00 0,99
12 1,00 11 65,00 50,00 1,15
13 1,00 12 62,50 62,50 1,21
14 1,00 13 75,00 56,25 1,26
16 1,00 14 75,00 62,50 1,32
16 1,00 15 85,00 56,25 1,37
7 1,10 6 60,00 50,00 0,77
8 1,10 7 60,00 56,25 0,93
9 1,10 8 62,50 56,25 -0,93
10 1,10 9 65,00 62,50 0,93
11 1,10 10 65,00 68,75 1,04
212 1110 11 6500 . [~::7500 1,21
13 1,10 12 67,50 62,50 1,16
14 1,10 13 70,00 62,50 1,27
15 1,10 14 80,00 62,50 1,32
16 1,10 15 80,00 68,75 1,54
7 1,20 6 65,00 50,00 0,77
8 1,20 7 62,50 56,25 0,88
9 1,20 8 70,00 62,50 0,94
10 1,20 9 62,50 50,00 0,99
11 1,20 ) .10 65,00 | 7500 | -+0,99
12 .1,20 11 60,00 75,00, 1,15"
13 1,20 12 72,50 68,75 1,21
15 1,20 14 80,00 68,75 1,37
16 1,20 15 82,50 68,75 1,38
7 1,30 6 62,50 50,00 0,83
8 1,30 7 65,00 56,25 0,93
9 1,30 8 57,50 50,00 0,99
10 1,30 9 62,50 56,25 1,05
11 1,30 10 65,00 56,25 1,04
12 1,30 11 65,00 43,75 1,21
16 - 82,50 = 75,00
7 1,40 6 65,00 56,25
8 1,40 7 65,00 56,25
9 1,40 8 62,50 50,00
10 1,40 9 62,50 56,25 0,99
Tabela D-1 : Resultados do desempenho da rede RBF usando os dados nermalizados no
intervalo [-1,1].
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50,00 7,85
10,00 1,00 9,00 60,00 25,00 4,45
15,00 1,30 14,00 77,50 -50,00 5,60
16,00 0,80 15,00 77,50 31,25 10,32
16,00 1,20 15,00 77,50 43,75 7,62
16,00 1,30 15,00 75,00 50,00 8,79
16,00 1,50 15,00 77,50 50,00 4,88
13,00 1,20 12,00 . 70,00 50,00 8,02
11,00 1,30 10,00 65,00 43,75 5,49
7,00 1,50 6,00 65,00 56,25 5,71
7,00 1,200 |-:6,00 +11.62,50 62,50 4,67 -
7,00 1,30 6,00 65,00 56,25 6,26
7,00 1,00 6,00 65,00 25,00 3,35
7,00 1,00 6,00 65,00 25,00 4,18
9,00 1,30 8,00 67,50 50,00 6,15
20,00 1,00 19,00 87,50 31,25 16,81
19,00 1,20 18,00 85,00 43,75 8,35
12,00 2,00 11,00 65,00 50,00 19,45
12,00 1,80 | »11,00 | .-6500 .- | 6250 7,85 -
.- 12,00 1,40 |- 11,00 =65,000 | -62,50 4,88
12,00 1,30 11,00 65,00 50,00 5,66
12,00 1,20 11,00 65,00 62,50 6,20
12,00 1,10 11,00 65,00 43,75 5,44
18,00 1,20 17,00 77,50 50,00 12,20
5,00 1,50 4,00 47,50 43,75 5,66
5,00 1,00 4,00 50,00 37,50 8,35
8,00 1,30 7,00 65,00 43,75 5,66
9,00 0,80 8,00 62,50 50,00 6,92
9,00 0,50 8,00 62,50 31,25 6,86
10,00 0,80 9,00 67,50 50,00 6,20
7,00 0,50 6,00 62,50 31,25 9,78
7,00 0,90 6,00 65,00 50,00 8,85
7,00 1,00 6,00 65,00 25,00 0,93
5,00 1,00 4,00 50,00 37,50 0,77
30,00 1,00 29,00 90,00 6,25 2,42
15,00 1,60 14,00 77,50 50,00 1,37
25,00 0,70 24,00 90,00 6,25 2,14
11,00 0,90 10,00 67,50 56,25 1,10
11,00 0,70 10,00 67,50 31,25 1,10
14,00 1,10 13,00 77,50 37,50 1,32
7,00 1,00 6,00 65,00 25,00 0,88
8,00 1,00 7,00 67,50 31,25 0,93
9,00 1,00 8,00 57,50 25,00 1,16
10,00 1,00 9,00 60,00 25,00 1,04
11,00 1,00 10,00 72,50 50,00 1,10
12,00 1,00 11,00 70,00 50,00 1,26
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1,00

13,00 12,00 80,00 56,25 1,32
14,00 1,00 13,00 80,00 56,25 1,37
15,00 1,00 14,00 77,50 56,25 1,43
16,00 1,00 15,00 77,50 43,75 1,60
7,00 0,90 6,00 65,00 50,00 0,82
8,00 0,90 7,00 65,00 56,25 0,94
9,00 -..0,90 800 | 6250 |6250 | -094
10,00 0,90 9,00 72,50 50,00 0,99
11,00 0,90 10,00 67,50 56,25 1,04
12,00 0,90 11,00 67,50 50,00 1,21
13,00 0,90 12,00 70,00 43,75 1,26
14,00 0,90 13,00 77,50 50,00 1,32
15,00 0,90 14,00 80,00 50,00 1,43
16,00 0,90 15,00 80,00 56,25 1,43
7,00 0,80 6,00 65,00 50,00 0,82
8,00 0,80 7,00 62,50 50,00 0,88
9,00 0,80 8,00 62,50 50,00 0,99
10,00 0,80 9,00 67,50 50,00 1,04
11,00 0,80 10,00 67,50 50,00 1,10
12,00 0,80 11,00 77,50 56,25 1,21
13,00 0,80 12,00 72,50 43,75 1,37
14,00 .| - 0,80 13,00 - 7500 | 6250 | 1,32 -
15,00 0,80 14,00 77,50 50,00 1,38
16,00 0,80 15,00 77,50 31,25 1,37
7,00 0,70 6,00 57,50 31,25 0,83
8,00 0,70 -~ 7,00 60,00 31,25 0,94
9,00 0,70 8,00 60,00 43,75 0,99
10,00 0,70 9,00 60,00 37,50 1,04
11,00 0,70 10,00 67,50 31,25 1,05
12,00 0,70 11,00 80,00 43,75 1,38
13,00 0,70 12,00 82,50 43,75 1,26
14,00 0,70 13,00 80,00 43,75 1,37
15,00 0,70 14,00 80,00 25,00 1,37
16,00 0,70 15,00 85,00 25,00 1,49
7,00 0,50 6,00 62,50 31,256 0,82
8,00 0,50 7,00 60,00 31,25 0,93
9,00 0,50 8,00 62,50 31,25 0,98
10,00 0,50 9,00 60,00 31,25 1,16
11,00 0.50 10,00 65,00 37,50 1,10
12,00 0,50 11,00 70,00 31,25 1,21
13,00 0,50 12,00 82,50 25,00 1,27
14,00 0,50 13,00 80,00 25,00 1,32
15,00 0,50 14,00 77,50 18,75 - 1,42
16,00 0,50 15,00 85,00 25,00 1,43
7,00 0,30 6,00 50,00 31,25 0,82
8,00 0,30 7,00 52,50 31,25 1,04
9,00 0,30 8,00 65,00 31,25 0,93
10,00 0,30 9,00 72,50 31,25 0,99
11,00 0,30 10,00 75,00 31,25 1,04
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12,00 0,30 11,00 85,00 31,25 1,21
13,00 0,30 12,00 82,50 31,25 1,27
14,00 0,30 13,00 82,50 31,25 1,26
15,00 - 0,30 14,00 80,00 31,25 1,37
16,00 0,30 15,00 75,00 31,25 1,53
7,00 0,10 6,00 62,50 31,25 0,82
8,00 0,10 7,00 72,50 31,25 0,88
9,00 0,10 8,00 72,50 31,25 - 0,99
10,00 0,10 9,00 75,00 31,25 1,04
11,00 0,10 10,00 75,00 31,25 1,10
12,00 0,10 11,00 77,50 31,25 1,21
13,00 0,10 12,00 80,00 31,256 1,31
14,00 0,10 13,00 77,50 31,25 1,32
15,00 0,10 14,00 80,00 31,25 1,59
16,00 0,10 15,00 80,00 31,25 1,43
7,00 A0 oy 8,00 | 26250 | 62,50 0,82 -
8,00 1,10 7,00 65,00 31,25 0,93
9,00 1,10 8,00 65,00 50,00 0,99
10,00 1,10 9,00 65,00 56,25 1,04
11,00 1,10 10,00 62,50 43,75 1,05
12,00 1,10 11,00 65,00 43,75 1,26
13,00 1,10 12,00 70,00 31,25 1,43
14,00 1,10 13,00 77,50 37,50 1,32
15,00 1,10 14,00 75,00 50,00 1,43
16,00 1,10 15,00 75,00 56,25 1,43
7,00 1,20 6,00 | 6250 |- 6250 0,83 -
8,00 1,20 7,00 62,50 37,50 0,94
9,00 1,20 8,00 65,00 50,00 0,99
10,00 - 1,20 - 9,00 6500 |- 6250 1,04
11,00 1,20 10,00 65,00 43,75 1,20
12,00 1,20 11,00 65,00 62,50 1,27
13,00 1,20 12,00 70,00 50,00 1,32
14,00 1,20 13,00 75,00 43,75 1,31
15,00 1,20 14,00 75,00 43,75 1,38
16,00 1,20 15,00 77,50 43,75 1,43
7,00 1,30 6,00 65,00 56,25 0,88
8,00 1,30 7,00 65,00 43,75 0,94
9,00 1,30 8,00 67,50 50,00 1,16
~ 10,000 | 1,30 29,00 6500 | 6250 - 1,10
11,00 1,30 10,00 65,00 43,75 1,10 -
12,00 1,30 11,00 65,00 50,00 1,21
13,00 1,30 12,00 72,50 43,75 1,26
14,00 1,30 13,00 70,00 37,50 - 1,32
15,00 1,30 14,00 77,50 50,00 1,37
16,00 1,30 15,00 75,00 50,00 1,43
7,00 1,50 6,00 65,00 56,25 1,05
8,00 1,50 7,00 65,00 43,75 0,93
9,00 1,50 8,00 67,50 56,25 0,99
10,00 1,50 8,00 - 65,00 62,50 0,99
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11,00 1,50 10,00 65,00 43,75 1,04
12,000 | 1,50 11,00 65,000 262,50 w21
13,00 1,50 12,00 72,50 50,00 - 1,27
14,00 1,50 13,00 67,50 43,75 1,32
15,00 1,50 14,00 77,50 50,00 1,37
16,00 1,50 15,00 77,50 50,00 1,59

Tabela D-2 :Resultados do desempenho da rede RBF usando os dados normalizados no

intervalo [0,1].
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37,50 50,00 4,17
0,10 20,00 32,50 25,00 3,57
0,10 21,00 50,00 50,00 3,79
0,10 22,00 37,50 43,75 3,95
0,10 24,00 40,00 50,00 4,45
0,10 2,00 27,50 0,00 0,33
0,10 25,00 50,00 43,75 4,45
0,10 26,00 45,00 43,75 4,66
0,10 19,00 37,50 12,50 3,52
0,10 27,00 37,50 43,75 4,83
0,10 28,00 40,00 50,00 4,99
0,20 23,00 17,50 31,25 3,68
0,10 25,00 50,00 31,256 3,96
0,01 20,00 27,50 0,00 3,19
0,01 50,00 37,50 0,00 7,96
0,40 40,00 20,00 31,25 6,43
0,30 20,00 17,50 31,25 3,19
0,90 20,00 25,00 0,00 3,52
0,80 40,00 5,00 18,75 6,21
0,60 50,00 20,00 0,00 7,86
0,50 25,00 32,50 31,25 3,95
0,40 25,00 12,50 31,25 3,90
0,40 40,00 20,00 31,25 6,32
0,20 25,00 22,50 31,25 3,90
0,20 4,00 12,50 0,00 0,66
0,10 20,00 32,50 31,25 3,24
0,01 25,00 30,00 12,50 3,95
0,01 30,00 30,00 12,50 4,84
0,01 15,00 30,00 . 0,00 2,47
0,10 23,00 37,50 31,25 3,68
0,10 24,00 40,00 31,25 3,85
0,10 21,00 50,00 31,25 3,35

Tabela E-1 : Resultados da rede LVQ usando os dados niio normalizados
¢ a taxa de aprendizagem decresce linearmente em funcio do niimero de
épocas.
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iz %
0,100 20 20,00 37,5 3,57
0,100 10 32,50 25,00 1,86
0,100 15 20,00 18,75 2,64
0,100 21 17,50 12,50 3,74
0,100 22 30,00 12,50 3,96
0,100 23 27,50 12,50 4,23
0,100 24 32,50 12,50 4,34
0,100 30 20,00 31,25 5,38
0,100 32 22,50 12,50 593
0,700 13 35,00 31,25 2,37
0,600 20 25,00 12,50 3,63
2,000 30 12,50 31,25 543
0,600 20 25,00 12,50 3,73
0,400 20 20,00 12,50 3,62
0,300 21 15,00 12,50 3,74
0,300 23 17,50 0,00 4,07
0,100 50 40,00 31,25 8,41
0,200 25 25,00 31,25 4,01
0,100 20 20,00 31,25 3,18
0,200 20 25,00 31,25 3,18
0,600 20 25,00 0,00 313
0,010 2720 | 750 | 6250 -] - 313
0,050 20 12,50 31,25 3,18
0,020 20 7,50 50,00 3,19
0,001 20 7,50 62,50 3,18
0,010 50 5,00 31,25 7,85
0,100 10 32,50 0,00 1,60
0,100 40 45,00 31,25 6,37
0,200 50 7,50 31,25 7,96
0,010 25 500 | 6250 | ‘401 -
0,010 15 7,50 31,25 2,42
0,010 25 500 | 6250 | -406
0,010 30 5,00 4375 4,83
0,001 20 750 ] 6250 | 324 -
0,001 10 10,00 31,25 1,65
0,050 20 12,50 31,25 3,19
0,003 20 7.50 62,50 | . 318

Tabela E-2: Resultados da rede LV

Q usando os dados nio normalizados

¢ a taxa de aprendizagem decresce niio linearmente em funcio do

niimero de épocas.
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12,80

11,75

12,96

5,27

~ 8,02

5,21

15,81

- 2378

i‘ +-25,98

31,64

28,56

10,98

21,81

11,26

21,91

27,24

32,35

26,47

. 27,57

2334

19,17

11,53

10,66

32,35

100

53,82

19

10,38

19

10,54

19

10,71

100

52,40

45

24,45

20

11,48

- 27,74

25

13,62

230

16,53

30

16,04

40

21,86 -

0,20

200

20,00

31,25

43,06

numero de épocas.

Tabela E-3 : Resultados da rede LVQ usando os dados normalizados
entre [-1,1] e a taxa de aprendizagem decresce linearmente em fungiio do
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rendizagem Sm) ,
0,200 20 65,00 50,00 11,1
0,200 7y o 40 072,50 - |7062,50 L[ 21,750 -
0,300 40 25,00 31,25 22,910
0,100 45 62,50 50,00 24,440
0,100 20 60,00 50,00 10,820
0,100 23 57,50 43,75 12,420 .
0,100 40 62,50 50,00 21,640
0,100 45 62,50 50,00 24,450
- .-,01200 g ,1_.,»-.:45:: nh :-'7.2’50_ S 62,50 & -3
0,200 - 80 v 70,000 62:50°
0,200 ) =70 | 67,50 ] 62,50 -
. 0200 | =280 =f. 72,50 |i62,50
0,200 =) 100 .| 72,50 - [-062.50
+.0,200 2000 |- 70,00 f 62,50 :ifi
0,900 30 35,00 31,25 4,730
0,800 20 35,00 31,25 3,240
0,700 25 35,00 31,25 4,010
0,600 15 25,00 12,50 2,480
0,500 30 17,50 25,00 4,880
0,500 50 27,50 12,50 7,910
0,400 30 10,00 12,50 4,890
0,300 30 15,00 0.00 4,720
0,100 13 52,50 43,75 2,090
0,200 50 . --70,00 62,50 {7,910
0,200 20 65,00 50,00 3,240
. 0,200 25 67,50 62,50 |: 14,010 -
0,150 25 52,50 50,00 4,010
0,150 40 60,00 50,00 6,480

Tabela E-4 : Resultados da rede LVQ usando os dados normalizados
entre [-1,1] e a taxa de aprendizagem decresce nio linearmente em
funcio do miimero de épocas.



RESULTADOS DO FAN

APENDICE F

Pertinéncia o) )i
Triangular 1 18 2 82.50 50.00
Triangular 1 18 3 87.50 50.00
Triangular 1 18 4 90.00 50.00
Triangular 1 18 5 87.50 50.0
Gaussiana 1 19 1 50.00 56.25
Gaussiana 1 19 2 80.00 62.50
Gaussiana 1 19 3 82.50 62.50
Gaussiana 1 19 4 85.00 68.75
- -Gaussiana | 5 -7 8500 -4 >75.00 -
. Gaussiana | 6 8250 . 75:00. -
Gaussiana 1 1 42.50 56.25
Gaussiana 1 2 75.00 56.25
Gaussiana 1 3 82.50 56.25
Triangular 1 1 47.50 50.00
Triangular 1 2 80.00 62.50
Triangular 1 3 90.00 68.75
Triangular 1 4 95.00 68.75
- Triangular {040 5§ 9280 7 7500
- -Triangular- | 6. .. ~9250. | -75.00
~Triangular | 2 1. a5 )065,00 1|7 75.00.
- Triangular |- -#42 2 7750 . -] 7500 -
Triangular 2 3 82.50 68.75
Triangular 1 100 1 40.00 62.50
Trianguiar 1 100 2 97.00 31.25
Triangular 1 100 3 100.00 31.25
Triangular 1 30 1 42.50 56.25
Triangular 1 30 2 85.00 62.50
Triangular 1 30 3 90.00 62.50
Triangular 1 30 4 90.00 62.50

Tabela F-1: Resultados da FAN com H=1 (grau de combinacdo das varidreis).




