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RESUMO

Este artigo descreve como a técnica de deep
learning pode ser aplicada em agdes de controle ex-
terno e no combate & corrupcdo. Sdo apresentados
fatos histéricos que marcaram a evolugdo dessa téc-
nica, o funcionamento das redes neurais artificiais e
biolégicas, bem como um conjunto de exemplos de
aplicacao.
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1. INTRODUCAO

Entre as técnicas de machine learning (vertente
do corpo de conhecimentos sobre inteligéncia artifi-
cial baseada em algoritmos que utilizam um grande
numero de exemplos para o treinamento de modelos
computacionais), deep learning estd em destaque nos
ultimos anos. Trata-se de um conjunto de técnicas
que utilizam redes neurais artificiais profundas, com
muitas camadas intermedidrias entre a camada de
entrada e a de saida (LECUN et al., 2015).

O diferencial tecnolégico dessa abordagem
estd nos excelentes resultados obtidos na resolu-
cdo de problemas, resultados esses que superam até
mesmo o desempenho dos melhores especialistas
em determinadas dreas de conhecimento, como, por
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exemplo, o reconhecimento de localidades e carac-
teristicas semanticas em imagens, a vitéria em jogos
de estratégia mais complexos do que o xadrez e a
superacado de seres humanos em testes psicométricos
de compreensdo verbal.

A seguir é apresentado um breve histérico des-
sa técnica e sua aplicacdo nas acoes de controle e no
combate a corrupgao, assim como uma descrigdo do
funcionamento das redes neurais.

2.  HISTORICO

Os modelos conexionistas de aprendizado
automatico foram inicialmente implementados pela
inddstria durante a década de 1950 em decorrén-
cia do surgimento de sistemas computacionais de
grande porte. As primeiras tentativas de imple-
mentacgao desses modelos, no entanto, ndo foram
bem-sucedidas devido a limita¢des do poder de
processamento dos computadores daquela época,
associadas a falta de embasamento tedrico que su-
portasse a execugdo da técnica. Entre as iniciativas
fracassadas, podemos citar a simulacio de “cére-
bros eletrénicos” por Nathanial Rochester dos la-
boratérios de pesquisa da IBM.

Outro fator que contribuiu para a reducao de
interesse da comunidade cientifica por esse tema
foi a publicacdo, em 1969, de um artigo do cientista
norte-americano Marvin Minsky, o qual demonstrava
que o perceptron, 0 mais primitivo neurdnio artificial,
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seria inadequado para reproduzir todas as operacoes
légicas basicas como, por exemplo, o “ou exclusivo”,
funcao légica essencial para a resolucdo de equagdes
booleanas.

N3ao obstante as dificuldades experimentadas,
em meados da década de 1970, com a melhoria do
poder de processamento dos computadores, surgiu
um novo algoritmo, denominado backpropagation
(WERBOS, 1974), o qual demonstrou a possibilidade
de os modelos conexionistas reproduzirem fielmen-
te todas as operagdes légicas efetuadas pela mente
humana, dependendo somente do nimero de neu-
rénios artificiais utilizados e do nimero de camadas
projetadas para determinadas finalidades.

Paralelamente ao esforco dos cientistas e en-
genheiros em imitar os mecanismos biolégicos da
inteligéncia, no final dos anos 1970 o neurocientista
Vernon Benjamin Mountcastle chegou a uma desco-
berta fundamental para essa questdo: ele demonstrou
que o neocértex possui um Gnico algoritmo de apren-
dizado, que se repete em todas as regides do cérebro
em estruturas colunares (MOUNTCASTLE, 1978).

Apesar da disponibilidade de algoritmos de
redes neurais durante a década de 1980, somente
em meados da década de 1990 surgiram as primei-
ras pesquisas que utilizaram essa técnica aplicada a
analise de fraudes corporativas. Kurt Fanning (1995)
demonstrou que redes neurais auto-organizaveis
podem ser usadas para a predi¢do de fraudes em re-
latérios financeiros de empresas.
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Na década seguinte houve grande avango dos
dispositivos de computagdo paralela de baixo custo,
fato que possibilitou o treinamento de modelos alta-
mente complexos em um tempo infinitesimalmente
menor do que anteriormente disponivel por meios
sequenciais. Em 2004, Jeff Hawkins (2004), ex-enge-
nheiro da Intel e fundador da Palm Inc., argumentou
que as estruturas descobertas por Mountcastle fun-
cionam como pequenos reconhecedores de padrdes,
que podem ser interconectados de forma a aprender
qualquer conceito e mesmo a realizar previsdes e
generalizacdes sobre algo ndo experimentado. Além
disso, nessa década novas formas de inicializacdo de
pardmetros causaram grande entusiasmo nos pro-
ponentes de deep learning, técnica antes vista apenas
como limitada a memorizagdo de dados e incapaz de
generalizar suas predigdes.

Apbs o ano de 2010, surgiram inUimeros artigos
cientificos demonstrando a aplicabilidade de mode-
los neurais que auxiliam as grandes organizagdes em
suas a¢Oes de governanca corporativa por meio da
detecgao de fraudes em operagdes financeiras.

Alguns anos depois, em 2012, a teoria de Ha-
wkins foi reforcada por Kurzweil, que demonstrou
que os modelos conexionistas, quando conjugados
a modelos estatisticos, detectam padrdes tempo-
rais e implementam a ideia central da organizacao
em camadas hierdrquicas, necessarias aos reconhe-
cedores de padroes similares aos descobertos por
Mountcastle.

Para a finalidade da previsdo de atividades ir-
regulares, o treinamento de modelos artificiais ba-
seados em sua contraparte bioldgica, na maioria das
vezes, ocorre sem supervisdo, de forma que os neu-
roénios ativos, que representam os conceitos apren-
didos, sdo determinados competitivamente e ndo
podem ser diretamente traduzidos em algo que ja se
conhece previamente, mas necessitam da ajuda de
especialistas para determinar os significados emer-
gentes de tal processo de aprendizado.

Assim, suas aplicacdes mais diretas sdo na de-
teccao de anomalias de forma online e na elabora-
cdo de conceitos que, tradicionalmente, estariam
fundamentados nos métodos de Inteligéncia Artifi-
cial, disponiveis em grande escala desde a década de
1960, para o combate as fraudes corporativas, e ndo
em técnicas de deep learning baseadas em um grande
nimero de exemplos reais e continuos.

Mais recentemente, em 2014, surgiram mé-
todos de descarte aleatério de conexdes, os quais
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inserem o ruido necessdrio a ndo ocorréncia de sim-
ples memoriza¢do, possibilitando a construcio de
modelos com performance exponencialmente supe-
rior aos anteriores, em termos de generalizagdo de
comportamento (HINTON et al, 2014). Esse método
de descarte de conexdes tem como motivagao o pro-
cesso que ocorre na reproducdo sexuada, em que o0s
genes do casal sdo combinados com uma pequena
mutacdo aleatéria no cédigo genético transmitido
hereditariamente, sendo este o meio mais eficiente
na evolucdo dos organismos vivos mais avangados.
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3. FUNCIONAMENTO

Em 1981, Mountcastle recebeu o prémio No-
bel de Medicina pela descoberta (considerada a Pe-
dra de Roseta da neurociéncia) de que a estrutura
fundamental do neocértex cerebral é uma minicolu-
na com cerca de uma centena de neurdnios dispostos
em seis camadas distintas e que o cérebro humano
possui cerca de 100.000.000 dessas pequenas estru-
turas em toda a sua extensdo (MOUNTCASTLE,
1978). Existem conexdes em ambos os sentidos, o
que significa, consequentemente, que a unidade ba-
sica de nosso cérebro é uma rede recorrente e modu-
larizada, pois cada uma das minicolunas conecta-se a
centenas de outras similares, formando uma coluna
de até 70.000 neurénios, cujo tamanho aproximado é
comparavel ao de uma cabeca de alfinete. As colunas
agrupam-se para formar tecidos especializados em
determinada funcio cognitiva, e esses tecidos, por
sua vez, podem estar conectados a qualquer outro
mdédulo, ndo importando a distdncia que os separe,
pois existem ax6nios que podem ir de um extremo
a outro do cérebro.

Segundo Hawkins (2004), a camada inferior
do neocértex possui um nimero muito maior de
conexdes (sinapses) com terminais provenientes de
axonios de outras regides do sistema nervoso do que
conexdes que se originam dessa camada. Dessa for-
ma, o nivel de representacdo que a primeira camada
oferece estd ligado a eventos temporais provenientes
dos sentidos. A partir da segunda camada, entretanto,
sdo formados conceitos progressivamente persisten-
tes e independentes de mudancas temporais. Por dlti-
mo, a ativacdo de neurbnios da sexta camada ocorre
sempre que padrdes estejam presentes nas conexoes
de entrada e tais ativagdes persistem enquanto durar
a exposi¢do a esses padrdes.

Em conformidade com sua funcdo cogniti-
va de representar conceitos persistentes, a sexta
camada possui um ndmero muito maior de termi-
nais saindo do que o nimero de sinapses ligadas
a dendritos que se conectam a essa camada. Além
disso, um nimero muito pequeno de neurdnios da
sexta camada é ativado para determinado conceito
e, empiricamente, foi comprovado que sempre os
mesmos neurdnios sdo ativados para algum con-
ceito em particular (ZADOR, 2000). Essa demons-
tracdo foi realizada em uma experiéncia cientifica
em que pessoas sujeitas ao monitoramento do
cérebro por ressondncia nuclear magnética, ao vi-
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sualizar a fotografia de uma determinada pessoa,
tinham sempre a ativagdo dos mesmos neurdnios
da sexta camada.

Além disso, a presenca simultdnea de pa-
droes diferentes em regides distintas do neocértex
na primeira camada faz com que esses padroes re-
forcem os pesos (sinapses) que os associam. Sendo
assim, o neocdrtex funciona como uma meméria
associativa em que um padrdo, ou parte dele, ativa
os neurdnios que representam padrdes correlatos.
De acordo com essa arquitetura associativa, a fun-
cao das conexdes de neurdnios da sexta camada
para as outras é a de realizar predigdes sobre quais
padrdes sucederdo os que se encontram presentes
nas conexoes imediatamente inferiores, reforcando
a sequéncia de eventos previstos que foram apren-
didos pela experiéncia.

E importante considerar, também, o fato de
que a estrutura hierdrquica das camadas do cértex
visual inspirou a criacdo de redes neurais convolucio-
nais (CNNs). Esse tipo de implementagdo demons-
trou ser a mais adequada para o reconhecimento de
padrdes visuais (LECUN, 1995). Existe, no entanto,
uma diferenca fundamental entre CNNs e redes neu-
rais bioldgicas: CNNs sdo geralmente unidirecionais
(FENSs), enquanto que as redes neurais naturais sdo
recorrentes (RNNs).

Em outra frente de pesquisa, relacionada a
uma arquitetura mais préxima da realidade, as redes
neurais artificiais recorrentes, assim como o neo-
cértex, sdo estimuladas primariamente por padrdes




Artigos

temporais (GRAVES, 2012). Assim, a sequéncia de
estimulos sucessivos permite que sejam classificados
automaticamente de forma que possam ser associa-
dos a outras sequéncias previamente aprendidas.
E um fato comprovado, nesse caso, a necessidade
que a mente humana possui de aprender padrdes
sequenciais. Por exemplo, a sequéncia de notas de
uma melodia pode ser facilmente lembrada; no en-
tanto, dificilmente a nossa mente consegue recordar
a sequéncia inversa das notas musicais.

Essa limitacdo ndo ocorre em redes neurais
artificiais, pois modelos recorrentes bidirecio-
nais (BRNN) podem aprender qualquer sequéncia
temporal ou espacial em ambos os sentidos. Tais
modelos sdo comprovadamente mais eficientes no
reconhecimento de sequéncias tais como a fala, a
escrita e os eventos sucessivos que podem estar
relacionados a alguma irregularidade ou ativida-
de ilicita.

4. APLICACOES EM ACOES DE CONTROLE

Como exemplo de uma aplicacdo em bases
textuais, uma simples rede neural tradicional (Multi
Layer Perceptron) com poucas camadas intermedia-
rias é capaz de classificar com alta precisdo tipos de
deliberagdes contidos em acérddos proferidos pelo
Tribunal. Essa classificagdo é fundamental para a de-
limitagdo de um contexto para a posterior extracdo
dos atributos (entidades nomeadas) das diversas de-
liberagdes que precisam ser continuamente monito-
radas pelos especialistas.

Considerando outro extremo, uma aplicacdo
em bases fotogréficas, com a finalidade de abranger
um grande numero de obras fiscalizadas, as redes
neurais convolucionais podem ser utilizadas para
monitorar, usando imagens obtidas por sensoriamen-
to remoto, o andamento da execucdo dos projetos.
Esse tipo de aplicacdo pode realizar a comparacio
das imagens referentes aos diversos estagios de cada
obra e indicar possiveis atrasos ou inconformidades
técnicas com as especificagdes.

Quando se trata da detecgdo de anomalias apli-
cada ao descobrimento de fraudes em convénios, por
exemplo, uma rede neural artificial pode, em modo
ndo supervisionado, reconhecer situagdes anormais
em sua execucdo apos receber como entrada milhares
de situagdes normais que ndo representam irregula-
ridades. Assim, caso ocorra uma discrepancia entre
os fluxos de recursos realizados e a execu¢do espe-
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rada dos projetos, esse método pode indicar, com
alta probabilidade, a ocorréncia de atividades ilicitas.

No caso de tratamento de sequéncias, uma
rede recorrente pode ser treinada com as séries tem-
porais de ofertas de precos e atributos dos objetos de
licitagdes, aprendendo a identificar sequéncias que
representam irregularidades no processo licitatério.
Isso é possivel gragas ao grande numero de exemplos
existentes de sequéncias anteriores, que foram clas-
sificadas como irregulares ou ndo por especialistas.
Sendo assim, esse tipo de solu¢do conteria o conheci-
mento consolidado de muitos profissionais ao longo
de décadas de experiéncia.

Redes neurais também podem ser utilizadas
para o encaminhamento e a classificacio de irregula-
ridades em processos de Tomada de Contas Especial,
por meio do reconhecimento de padrdes textuais e
l6gicos em documentos provenientes de diversas fon-
tes de dados ndo estruturados. Esse processo consiste
na realizagio de treinamentos ndo supervisionados,
feita em uma grande quantidade de documentos com
a finalidade de encontrar agrupamentos semanticos
que posteriormente podem ser associados a grupos de
irregularidades em tais processos. Apds a associagdo
de tais agrupamentos aos significados identificados
por especialistas, é possivel criar modelos neurais
supervisionados capazes de realizar o mesmo tipo
de classificacdo e encaminhamento de novos docu-
mentos que ndo fizeram parte do treinamento inicial.

5. CONCLUSAO

O uso de soluc¢des de deep learning no auxilio
ao combate a corrupgao, portanto, pode acarretar um
ganho de escala suficiente para abranger um ndmero
muito maior de casos de irregularidades do que hoje
é possivel atingir por simples amostragem relaciona-
da a materialidade dos recursos envolvidos. No en-
tanto, certamente, o papel dos especialistas de cada
area envolvida ndo podera ser dispensado, uma vez
que as situagdes encontradas automaticamente nio
representam indica¢Oes deterministicas, mas indica-
¢Oes com uma probabilidade associada ao maior ou
menor grau de certeza de que representam achados
importantes a serem fiscalizados pelo TCU e outros
6rgaos de controle.
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