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ResumoO. Este artigo descreve uma abordagem
para deteccdo de fraudes, baseada em redes neurais
paraconsistentes. A ldgica paraconsistente descreve as
acOes logicas das Redes Neurais que sdo 0s conjuntos de
modelos  Artificiais de Neurbnios Paraconsistentes
utilizados no treinamento ou aprendizado de padrdes.
Nesse trabalho ela é revisada e os elementos de
processamentos, entradas e saidas da rede sdo descritos.
Os resultados apresentados sdo oriundos de uma rede
neural paraconsi stente implementada para detectar fraudes
em um banco de dados disponivel. Esses resultados
mostram a viabilidade do uso e aplicacdo do raciocinio
paraconsistente em tomada de decisio.

1 Introducao

Segundo o dicionario Aurélio "fraude: € o abuso de
confianca’'. Para ampliar essa definicdo o termo na
Engenharia Social [2] é utilizado para descrever um método
de atague, onde alguém faz uso da persuasdo, muitas vezes
abusando da ingenuidade ou confianca do usuério, para
obter informagdes que podem ser utilizadas para acessar,
sem autorizagdo, computadores ou bancos de informaces.
No que se refere a“_internet ", o Comércio Eletrénico e o
" internet banking ", os ataques envolvem diversas
técnicas incluindo as de engenharia social. Algumas destas
técnicas sdo descritas nas seguintes situacoes:

1) O usuério pode ser persuadido a acessar um
endereco (sitio) de Comércio Eletronico ou de
“ internet banking ", através de um “_link ”
contido em uma mensagem €l etrénica ou pagina de
terceiros. O “_link " pode direcionar o usuério
para uma pagina falsificada, semelhante a pagina
gue o usuério realmente desgja acessar. Assim, 0

atacante pode monitorar as agbes do usuario e
obter dados relevantes para um tipo de fraude.

2) O usuério recebe mensagens que contém péaginas
“ web " com aparéncia semelhante aos das
paginas de varios bancos, inclusive ao que o
usuario possui conta, com falsas informagdes sobre
promocfes de produtos ou novos cadastros. O
usuario € persuadido a digitar seus dados que sdo
remetidos para enderecos eletronicos diferentes do
desgjado.

3) O usu&rio recebe uma mensagem, cujo remetente
pode ser um suposto gerente, funcionario ou até
uma pessoa conhecida, com um programa
anexado. Com o propdsito de obter 0 acesso mais
rgpido a pagina de Comércio Eletrénico ou
“_internet banking_”, esse programa, conhecido
como cavalo de tréia, tem como objetivo o
monitoramento das a¢Bes do usuario, capturando e
transmitindo dados pessoais referentes aos
numeros de cartes de crédito, senhas e contas do
USU&rio.

4) O sequestro reldmpago ou a clonagem de cartfes,
embora ndo sendo termos da engenharia social,
definem outro tipo de crime, onde o principio é a
intencdo de fraudar a conta do cliente.

Na tentativa de inibir o nimero crescente de ameagas de
fraudes, os proprietarios de paginas na "_internet " para
realizacdo de transagdes envolvendo troca de informagoes,
investem nas pesguisas por processos e sistemas que
aumentem a seguranca de suas transacOes. As paginas
voltadas para aplicagdes do tipo Comércio Eletronico e
“_internet banking_” tém fornecido informagBes contra
fraudes em meios de comunicagdes ou nos proprios sitios,
incluindo alguns dispositivos para entradas de informages
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do usuario (enderego, frases, uma carteira de nimeros de
posse do usudrio que sdo exigidos a cada acesso), teclados
virtuais e sistemas para andlise e descoberta de perfis de
clientes apds a ocorréncia de fraude e reclamacao do cliente
fraudado. Esses sistemas detectam indicios de fraudes, se as
transacOes efetivadas estiverem fora do perfil do cliente,
podendo dai haver o ressarcimento dos valores fraudados.

Acredita-se que sgja possivel implementar tecnologias
para comparar os dados em tempo real do cliente com os
dados gerados na formacdo do perfil em um determinado
intervalo de tempo, desde que nd& haga um
comprometimento nos custos existentes de acesso a pagina
do usuério (prestador de servico). Esses sistemas podem ser
desenvolvidos  utilizando  diferentes  técnicas de
identificac@o de padrdes.

Neste trabalho é descrito o desenvolvimento de um
modelo de sistema baseado em Redes Neurais Artificiais
Paraconsistentes [5], para durante uma transacdo via
“_internet ", realizar a verificagdo dos dados do cliente em
tempo real, permitindo a comparagdo com os dados a partir
do perfil gerado de seu histérico, minerados em um
determinado intervalo de tempo configurado no aplicativo.

Os resultados encontrados (se¢cdo, 5) demonstram a
eficiéncia das redes neurais artificiais paraconsistentes na
identificagdo de possiveis fraudes a conta de clientes em
uma determinada transacdo via sitio do usuario.

Portanto, um aplicativo desenvolvido com tal técnica pode
se antecipar a descoberta de possiveis tentativas de fraude,
descobrindo e reconhecendo padrdes do perfil do cliente e
auxiliando nos processos de tomada de deciso.

Na secdo 2 é feita uma breve introdugdo a logica
paraconsistente utilizada neste trabalho. A sec8o 3 descreve
os fundamentos para formacdo das redes neurais
paraconsistentes. A secdo 4 tece comentarios sobre a
andlise de perfil na aplicagdo proposta no trabalho. A secdo
5 apresenta resultados da aplicagéo do prot6tipo de sistema
desenvolvido, e em seguida sfo apresentadas algumas
conclusdes e consideractes sobre trabal hos futuros.

2 Logica Paraconsistente

Uma introdugdo mais detalhada da | 6gica paraconsistente
pode ser encontrada em [3], [4] e [5]. A seguir tem-se uma
breve introdugdo suficiente para o entendimento das redes
neurais paraconsi stentes.

Seja T uma teoria fundada sobre uma ldgica L e suponha
que a linguagem de T e de L contém um simbolo para a
negacao -. Se houver mais de uma negacdo, uma delas deve
ser escolhida pelas suas caracteristicas | 6gico-formais.

A teoria T € inconsistente se possuir teoremas
contraditorios, isto €, se existirem dois teoremas em que um
negacao o outro, caso contrario, T é consistente.

A teoria T é trivia se todas as formulas da l6gica L ou
todas as formulas fechadas de L forem teoremas de T; caso
contrério, T € ndo-trivial.

De maneira analoga, a mesma definicdo de consisténcia
aplicase a distemas de proposicdes, conjunto de
informagdes, etc. (levando-se em conta, naturalmente, o
conjunto de suas conseqiiéncias). Na légica classica e em
muitas categorias de logica, a consisténcia desempenha
papel importante. Com efeito, em alguns sistemas légicos
usuais, se umateoria T é trivial, entdo T serd inconsistente
reciprocamente, em outras palavras, |6gica como essas nao
separam os conceitos de inconsisténcias e de trivialidade.

Uma logica L é paraconsistente se puder servir de base
para teorias inconsistentes, mas ndo-triviais, ou, colocando
de outra forma, uma légica paraconsistente tem a
capacidade de manipular sistemas inconsistentes de
informagdes sem torna-se trivial.

Uma das interpretagtes vélidas da ldgica paraconsi stente
pode ser observada nas formulas ldgicas e modelos
mateméaticos seguintes, que considera um conjunto de

valores discretos, ¢ :<|g“|,£> como reticulado finito
denominado reticulado de valores-verdade, onde,

¢=[0]x[01]

I

<Al i) (12,22 )< (0Ix A 1 < 1y € py< o)
sendo que < éaordem usual dos nimeros reais.

Sga P o conjunto dos simbolos proposicionais,

P= {p/,}, onde pu=(l,H,) € Yy representa “grau descrenca’

e W, representa “grau de crenca’, tendo F como um
conjunto de férmulas da l6gica L. Umainterpretacdo | para

|6gica paraconsistente [4] é uma fungéo | : P —|{|. Pode-

se atribuir uma valoragdo V a uma interpretacdo |, como
umafungio V, : F — {0,1}:

Se pe Pep € [, entdo:

LVip)=1<>1(p)=>p

2. Vi(py) =0 &> ndo éocasoquel(p) >

Pelas condicbes acima nota-se que V|(p,)=1 se e somente
se |(p)>H, ou seja, p, é verdadeira, segundo a interpretacéo
I, se avaloragdo da interpretacdo é dada a p, for maior ou
igual ao valor de crenca |1 com respeito a proposicéo p.
Caso contrério, elaéfasa[5].

Pode-se mostrar que hé interpretagdes | e proposicoes p,,
tais que V(p)=1 e Vi(-py)=1, ou seja, tem-se contradicdes
verdadeiras nesta logica Sendo a vaoragdo da
interpretacdo de Py 4y, onde =Py 1)) € iguad a e

P-(4.4,)- Assm, de forma intuitiva, se considerar

proposic¢des do tipo P, o), & NEJaGa0 —P(os, 05 €quivale a
P-05, 0,5 que é também p (g5, 0,5 Se Pros: 05 for verdadeira,
entdo é claro que sua negacdo também é verdadeira. Se ela
éfalsa, suanegacdo também éfalsa

Uma representacdo mais intuitiva relacionada ao contexto
desse trabalho, se verifica com os seguintes exempl os:



Verdade—(1,0;0,0): O cliente efetivou a transacdo
desgjada, com grau de crencatotal e descrenca nula.
Conclusdo: O cliente consegue efetivar a transacdo com
SUCESSO.

Falsiddade—(0,0;1,0): O cliente efetivou a transacéo
desgjada, com grau  de crenca nulo e grau de descrenca
total.

Conclusdo: Por um motivo qualquer o cliente ndo
conseguiu efetivar a transacdo. Problemas no acesso ao
sistema, como senha errada, erro naleitura do cartéo, etc.
Inconsisténcia—(1,0;1,0) : O cliente efetivou a transacéo
desgjada, com grau de crencatotal e descrencatotal.
Conclusdo: Houve a tentativa de efetivagcdo da transacéo
com valores contraditorios ao perfil do cliente.

Indeter minacéo — (0,0;0,0) : O cliente efetivou a transacéo
desgjada, com grau de crenca nulo e descrenca nula.
Conclusdo: N&o se sabe, se houve a efetivacdo da
transac8o, pois ndo se identificou o valor com o perfil do
cliente, por motivo de excesso de informagdo que sdo:
valores idénticos ao perfil do cliente ou falta de informag&o,
gue sdo os valores totalmente fora do perfil do cliente.

3 Redes Neurais Paraconsistentes

As arquiteturas conexionistas [6][8][9] sdo direcionadas
para aprimorar fatores relevantes nos estudos das Redes
Neurais das caracteristicas que diferem o cérebro do
computador. O modelo de Rede Neural Artificia
Paraconsistente (RNAP)[5] tem a finalidade de possibilitar
a construcdo de unidades artificiais utilizando modelos mais
préximos dos neurénios biolégicos, efetuando andlises e
resultados semelhantes aos produzidos pelo cérebro
humano. Uma RNAP utiliza a Equacdo Estrutural Bésica
(EEB), descrita como:

G - G, -Gy +1
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onde, G, é o grau resultante, G, € o grau de crengae Gy, € 0
grau de descrenca. A equacdo computa os sinais dos graus
de evidéncias valorados no intervalo fechado de nimeros
reais [0,1]. Os cddigos sdo transmitidos por valores
equacionados pela EEB através de céulas (métodos)
implementadas e descritas com a L 6gica Paraconsistente.

Quando o grau de crenca € 1 considerase uma
confirmagdo da proposicdo ou do padrdo aplicado na
entrada; se o grau de crenga é 0 considera-se uma negacao
I6gica da proposicdo ou do padrdo; e quando o grau de
crenca € %2 (meio) considera-se uma indefini¢cdo 16gica da
proposi¢éo ou do padrdo aplicado na entrada.

As equagdes da RNAP sdo muito simples porque as
Cédulas Neurais Artificiais Paraconsistentes (CNAPs), que
sdo os fundamentos légicos da rede paraconsistente,
utilizam a EEB para eguacionar os sinais e, a partir do
resultado obtido, tomam decisdes e as transmitem em forma
de graus resultantes as outras CNAPs.

As células com estas caracteristicas sdo usadas para
formar as Unidades Neurais Artificiais Paraconsistentes
(UNAPs), ou Para-Perceptrons simples quando houver
apenas uma Célula de Conex&o Analitica (CNAPCa) e uma
Céula de Aprendizagem, Desaprendizagem e Memorizacdo
(CNAPAdm). Por sua vez, conjuntos de UNAPs formam
Sistemas Neurais Artificiais Paraconsistentes (SNAPS), que
formam uma RNAP. E sabido [5] que as conexdes entre 0s
objetos da rede neural paraconsistente ndo obedecem a
nenhuma hierarquia definida, onde a aleatoriedade das
interligagbes desses objetos pode surgir em qualquer
instdncia da RNAP. A Figura 3.1 descreve um neurdnio
artificial paraconsistente andlogo a um neurdnio biologico
denominado como Para-Perceptron Simples [5].

CNAP de Conexao Analitica

‘ Neur6nio Biol6gico

——fTC—>{
——fTC—>]

OINDERIN

/ TWhis 00 4OSSING

ojugey

Neurdnios com soma, nicleo, dendritos,

axonio e sindpses

Figura 3.1 — Modelo de Par a-Per ceptron simples analogo a um
neur dnio bioldgico

As interligacBes (conexdes sinapticas) entre os Para
Perceptrons, formam uma rede complexa por onde trafegam
sinais representativos de proposicdes ou padrbes que apds
as andlises paraconsistentes, sdo convertidos em sinais
resultantes, que sdo as saidas resultantes desses objetos
paraconsistentes representando os graus de evidéncias
favordveis ou contréarias como resposta da RNAP. Os
agoritmos nas secBes 3.1 e 3.2 descrevem as células
CNAPCa e CNAPAdm, respectivamente. Os céculos
representam as val orizagBes das proposi ¢oes | 6gicas (secéo,
2) contidas nas formulas da L 6gica Paraconsi stente.

3.1 Algoritmo representativo da CNAPCa

Essa célula tem a funcdo de fazer a interligacdo entre as
células da RNAP, associando graus de crenca conforme o
objetivo da andlise. O resultado da andlise é um fator de
crenca Unico, obtido pela equagdo estrutural bésica, que
serd uma entrada para CNAPAdm.



4 SistemadeAnalise de Perfil

Entradas:
1-gC (grau de crenga) ;
2-gDeCo (grau de descrenca complementado); O Sistema de Andlise de Perfil tem como objetivo

comprovar uma forma de analisar o perfil de um cliente, a
Entradas dos Fatores Externos:

1-ftTc (fator de tolerdncia a certeza); partir de um histérico disponibilizado em uma base de

2-ftTCt (fator de tolerdncia a contradigdo) ; dados “SQL Server”, com informagﬁes de vérios clientes
num intervalo de tempo determinado.

e 1 g A Figura 4.1 mostra uma rede neura artificia

2- G.(grau de certeza) = gC - gDc; paraconsi stente de reconhecimento de padréo (RNAPRp).

3- G.grau de contradicdo) = gC+gDc-1; O primeiro objeto da RNAP é o Sistema Neural Artificial

4- EEB=(G+1)/2 (eg. estrutural basica); . . o L.
4 Paraconsistente de Reconhecimento de Padrdo do Historico

(SNAPRpHist), que possui algumas entradas como fatores

Saidas:

1-Se |G| > ftTc, entdo externos e uma entrada com o grau de crenca (gCB),
gCr (grau de crenca resultante)=EEB e gCr = 0; valores s3o discretizados sendo os graus de descrencas
2-Se |G| > ftTCt e |G.| > | G| ent&o complementares aos de crenca. Esses dados, representados

9Cr = EEB e gCr = [G.]; numa matriz de valores reais no intervalo fechado [0,1], sdo
3-Caso contrdrio, gCr = 1/2 e gCr = 0; utilizados para treinar a RNAPRp [7] e memorizar 0s

valores do perfil do cliente. O segundo objeto define o
Sistema Neura Artificial Paraconsistente de Conex&o
Analitica (SNAPCa), treina-se a RNAP para aprender os
valores de entrada em tempo real, com o grau de crenca e,
utilizando o algoritmo do método dos minimos quadrados
. . [1] (externo arede), calcula-se o grau de descrenca.
3.2 Algoritmo representativo da CNAPAdm Juntamente com o valor do grau de crenga do historico do
Essa célula aprende apds, um treinamento, um padrdo  perfil aprendido (gCB), sdo feitas as conexdes analiticas
utilizando o método de andlise paraconsistente realizado  que definem as ligagGes singpticas e o reconhecimento de
pelo algoritmo a seguir. padrdo. O terceiro objeto define o Sistema Neural Artificial
Paraconsistente de Descoberta de Evidéncias Favoraveis e
Contrérias (SNAPDeEvV), nesse sistema os valores de saidas

Entradas: tratam de identificar a valorizacdo dos dados memorizados
1-9C; e aprendidos na maximizagdo (evidéncia favorével) e
Entradas dos Fatores Externos: minimizagéo (a/idénciacontréria).
é—gtzg (fi}tor dz Agrendizaggm) ; As saidas do SNAPDeEv sdo as entradas para as Células
“ftba (fator de Desaprendizagem); Neurais Artificiais Paraconsistentes Béasicas (CNAPD).
Cédlculos: B Essas céulas séo a base de todas as outras, pois utilizam o
;0 Sefth - 0entlo o agoritmo  Para-Andlisador [5] que neste trabalho é
3- gbDcCo = 1 -gC apresentado  em uma representacdo simplificada do
: I men Doy - (9¢ i/ vEeDa reticulado de 12 regides da | dgica paraconsistente [4].
6- Desaprendeu . Os valores externos utilizados nas analises do perfil do
I copiih = Vator nativo fca cliente sdo configurados externamente a rede. Esses valores
9- ~ volta ao passo (6) [0,1] sdo determinados pelo usuario, onde suas alteractes
10- . fim-Se alteram o comportamento da RNAP. Pois esses valores
11- fim-Se . . . ~ 21+
10- Senio definem uma faixa de aceitacdo na andlise e tomada de
1;: 918?3? =(11—_gSCo) (4Ot -qC)*fta decisdo. Assm, na Figura 4.1 tem-se o ftTc, fator de
15 % (3cr = o0) 9= 9 tolerancia & certeza; o ftTCt, fator de tolerdncia a
1:- Zf%&r\eildgu contradicdo; o ftCt, fator de contradicdo; ftTd, fator de
ls- fim-Se tolerancia a contradicéo; ftRp, fator de reconhecimento de
17-  fim-Sendo padrdo; o ftA, fator de aprendizagem; ftDa, fator de
18- fim-Se desaprendizagem e ftM, fator de memorizagao. Todos esses
saidas: fatores sdo valorados num intervalo fechado [0,1] dos
) NUMeros reais.
1- gCr;




RNAPRpP — Rede Neural Artificial Paraconsistente de Reconhecimento de Padrao

SNAPs - Sistemas Neurais Artificiais Paraconsistentes
CNAPbD - Célula Neural Artificial Paraconsistente Basica
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Figura 4.1 Modelo de Rede Neural Artificial Paraconsistente de Reconhecimento de Padr Ges.

5 Resultados

Os dados utilizados na andlise sdo oriundos da
mineracdo de dados de uma base de dados SQL Server,
gque se encontra no ambiente de desenvolvimento do
usuario do aplicativo. Essas informagfes sdo ficticias, mas
foram elaborados com aldgica de uma exaustiva andlise de
dadosreais.

A pesquisa resultou na geracdo de um arquivo com
algumas colunas (que formam tuplas) relevantes para a
andlise do perfil do cliente explicitadas na Tabela 5.1 em:
NUmeros de Agéncias, Contas, IPs, TransacOes, Horéarios,
Datas, Valores.

Ag Conta 1P Trs | Hora | Data | Valor
0262 457244 1234566789 |1234 (170412 |0701 [254.89
0262 457244 [1234566789  |1234 [170607 |0701 [606.71
0262 457244 (1234566789 1234 (130806 [0706 [96.93

Tabela 5.1 — Dados originais do ambiente de busca

Os dados da tabela 5.1 representam as caracteristicas do
conjunto de informacBes do perfil do cliente que serdo
analisados pelo aplicativo. Mas, especificamente os dados
dessa tabela representam o perfil extraido de uma linha do
tempo com dimensdo em um intervalo de 6 (seis) meses de
acoes nas efetivacdes das transacdes de transferéncias entre
contas de uma mesma institui¢cdo financeira.

Objetos Eventos | SNAPRpHist SNAPCae Total
SNAPDeEv RNAP
CNAPs 6Xx7=42 17x7=119 162
UNAPs Ixr= 7 Ixr= 7 14
Para-Perceptrons Ix7= 7 3x7= 21 28
Sinépticas Ix7= 7 IxX7= 49 56

Tabela 5.2 - Dados de apenas um sinal de entradaa
RNAP

A Tabela 5.2 descreve os objetos citados na formacdo da
RNAPRp. Os valores descritos referem-se aos objetos e
eventos gerados na RNAP para um vetor de sete colunas
(Tabela5.1) e apenas um sinal de entrada.

Objetos Eventos | SNAPRpHist SNAPCae Total
SNAPDeEv RNAP
CNAPs 10.654.140 30.186.730 40.840.870
UNAPs 1.775.690 1.775.690 3.551.380
Para-Perceptrons 1.775.690 53.270.070 55.045.760
Sindpticas 1.775.690 12.429.830 | 14.205.520

Tabela5.3 - Dados de todos os sinais de entrada a RNAP
para uma popul agdo de 253.670 registros

Os céculos utilizados na Tabela 5.3 definem a seguinte
equagéo:
Obj__event=Quant_obj RNAP*Quant_ R _aprenHis|
Onde, Obj_event significa Objetos e eventos;



Quant_obj RNAP significa quantidade de objetos na

RNAP (resultado Tabela 1),

e Quant_R aprenHist

significa quantidade de registros aprendido no histérico.

Descrigdo Dados I niciais | DadosFinais
Linha do Tempo 1 180 (dias)
Padréo - “Horério” 08:49:53h 18:43:55h
Padrdo—~>"“Data” (MMDD) 0701 1206

Padréo - “Vaor” R$ 75,39 R$ 904,68
Qtde Trasac&o Tempo Real 1 1

Quantidade Colunas Perfil 1 7

Quantidade Colunas Analisadas | 1 3

Tabela 5.4 — Dados referentes aos interval os de busca

A Tabela 5.4 descreve os dados de andlise do perfil do
cliente, demonstrando uma andlise macro dos intervalos de
acessos utilizados na formagéo do perfil desse cliente. A
coluna Descricdo representa o entendimento e a intuicéo
das informacBes contidas na andlise do perfil. A coluna
Dados Iniciais representa o inicio da andise de acordo
com sua descricdo e a coluna dos Dados Finais representa
o fim da andlise, ou sgja, os valores finais dos interval os de
processamento das andlises. De forma intuitiva cré-se que
as duas Ultimas colunas sdo os intervalos descritos no
ambiente de andlise.

Torna-se de extrema importancia a compreensdo dessa
tabela, pois essa ir4 direcionar de forma coerente a
visualizacdo da eficiéncia da utilizacdo da RNAP na
andlise e descoberta da possivel fraude.

Descricéo Dados Iniciais | Dados Finais
Populagéo (transagéo) 283.534 283.534
Tempo Aprendizagem 0:00:00h 1:58:00h
Tempo Memorizagao 1:58:00h 2:00:00h
Reconhecimento de Padréo 2:00:00h 2:00:00h
Tempo total processo 0:00:00h 2:00:00h

Tabelab.5 - Dados referentes a performance do Sistema de
Andlise do Perfil

A Tabela 5.5, descreve o custo de aprendizagem e
memorizacdo dos perfis do cliente minerados do histérico
do cliente, € maior que o custo de reconhecimento dos
perfis na RNAP, que é instanténeo, menor que 1 segundo.

Assim, o0 SNAPHistRp deve ser executado num
momento de menor acesso a pagina do aplicativo.

6 Conclusao

A utilizagdo da L 6gica Paraconsistente como elemento e
instrumento dos fundamentos légicos da Rede Neura

Artificial Paraconsistente, foi comprovada em sua
utilizacdo na averiguacdo de possiveis fraudes com dados
simulados de uma pégina de “_internet banking ”.
Comprovou-se que o desempenho no quesito velocidade de
processamento utilizando a RNAP em ambiente com dados
discretizados, se demonstrou eficiente, se considerar
tratamentos em tempo real no reconhecimento de padrdes a
perfis de clientes em dstemas estocasticos e
deterministicos com uma aprendizagem répida, pois
possuem valores baixos para o fator externo de toleranciaa
certeza.

P&de-se observar que em ambientes, onde a necessidade
de resposta ndo sgja em tempo real, tem-se como a RNAP
atuar numa forma de aprendizagem mais lenta de acordo
com o valor de tolerdncia a aprendizagem definido
externamente sgja mais proximo de um, aferindo assim,
uma melhor interpretacdo, aprendizagem e reconhecimento
dos padrées. Portanto, conclui-se que ha possibilidade de
um baixo custo computacional na utilizacdo da RNAP
nesse segmento de mercado e pesquisa na descoberta e
analise de perfis e tomada de decisfo.
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