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Machine Learning e pesqguisas na area contabil:

status e agenda para futuras pesquisas

Palestrante:
Pds doutorando Jefferson Melo (UFU)
Supervisora: Dra. Sirlei Lemes (UFU)

Evento online
Data: 20/04/2023 (quinta)
Hora: 8:30 h




Sumario da apresentacao

Qintroducio il

> O que é Machine Learning (ML) e inteligéncia artificial? De onde surgiu? e qual o contexto atual?;

» Machine learning no processo de pesquisa; ' 4

> Principais skills do(a) pesquisador(a)
> Visdo geral das técnicas de ML; |

JdMétricas de pesquisas na area contabil —
> Pesquisa bibliométrica com 289 papers na base Scopus e Web of Science;

dTécnicas de ML: conceitos e exemplos de aplicacdao em pesquisa de alto impacto:
> Meétodos supervisionados de ML
» Métodos ndo supervisionados de ML
> Aprendizagem por esforco em ML
> Métodos em conjunto
> Redes neurais
> Deep learning

JPrincipais observacdes em ML
JConclusoes (reflexao)



Machine learning: uma subdivisao da
i nte I igé n Cia a rtifi Ci C A maguina executa comandos pré-programados por

humanos

-

Artificial \

Nesse nivel a maquina aprende com dados e com esse

Intelligence \-\ aprendizado é capaz de classificar novos objetos, fazer

‘ previsdes, separar grupos, identificar sequéncias etc. Otimo
- ;\ N, para textos e numeros.
achine > o

Learning

Nesse nivel a maquina tenta simular o complexo mecanismo
Deep de funcionamento do cérebro humano. Otimo para grandes
Learning dados (big data), fotos e videos.

£

E a parte da estatistica e probabilidade utilizada na IA.




De onde surgiu o termo

artificial” e sua evolucao?

19 artigo Alan Turing 1950,
Computing Machinery and
Intelligence. Questao
fundamental: maquinas
podem pensar?

III

Em 1956, o prof. John
McCarthy da Dartmouth
College(New Hampshire)

convidou varios cientistas para
um Brainstorm de 8 semanas
sobre |A. Foi a primeira vez
que a palavra apareceu.

io:;
I

12 chatbot (robo6s de
conversacao) criado
por Joseph
Weizenbaum em 1964-
66 no laboratdrio de
Inteligéncia Artificial
do MIT

nteligéncia

1997: O computador
Deep Blue, da IBM,
derrota o campeao
mundial de xadrez

Garry Kasparov.

ChatGPT

2020: O chat GPT-3,
desenvolvido pela
OpenAl, é o mais

avancado ja criado,
gera textos quase

humano.




Ja que o tema é tao antigo, por que todas as
pessoas estao falando sobre isso hoje?

e Apesar de ser um tema antigo, Changing face of data.. Every 60 seconds
essa area se desenvolveu nos W 98,000 tweels

ultimos tempos, por dois
motivos: i 695,000 status updates

* Barateamento do  poder S, [ Aes
computacional, rapidez de Megatyes Gigabytes
calculo e armazenamento,

(principalmente em nuvem);

@ 11million instant messages

Moblle, Social,

haiiaclp () 698,445 Google searches

Zettabytes

Q 168 million+ emails sent

. . i 1,820TB of data created
e Quantidade massiva de novos

dispositivos que geram dados; . 217 new mobile web users

gABRACD ' Yottabytes




Machine learning no processo de pesquisa

Tipos de Dados:
v/ Estruturados
v N3o estruturados
v Semi estruturados

Modelo para

Coleta dos

Tratamento
dos dados

responder os Resultados

problemas

dados

Tratamentos dos dados:

v Manipulacdo de dados

v normalizar ou padronizar
os dados?

v Outliers

v missing



Principais skills do pesquisador

* Conhecimento em linguagens de programacao. As mais comuns: R e
Python.

A

oython

 De modo geral o python é mais utilizado em machine learning, porém
na parte de text Mining, o R é mais utilizado .



Visao geral das divisdes do ML

DBSCAN

K-Means Agglomerative Halve: Bayes

SVVM
K-NN Decision Trees

Classification Logistic Regression

Mean-Shift
Fuzzy C-Means

Euclat

Linear Regression

Aprior: ( Pattern search i o
olynomia

FP-Growth Regression

Ridge/Lasso
Regression

DIMENSION REDUCTION
(generalization
£-SNE LDA CLASSICAL
SVD
RCA: TLIA LEARNING

Random Forest

REINFORCEMENT MACHINE QSEMBLED
LE ARNING LEARNING ME THODS

enetic - v N
A(L;g:rathm S Boosting) XCBoost
SARSA Deep Q-Network AdaBoost

LightGBM
A3C ©aw) CatBoost

NEURAL
NETS AND
DEEP LEARNING

Convolutional
Neural Networks
(CNN)

Perceptrons
(MLP)

seq2seq

DCNN

Recurrent
Neural Networks
(RNN)

LSM
Generative
Adversarial Networks

LSTM (GAN)

GRU



Pesquisas sobre o tema machine learning e
pesquisas na area contabil

s;z;‘ ~ fs.{a ™ ﬂ 1C e '3 Clarivate
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vras = “machine learning
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»”

accounting”

* Filtro data = nao especificado

* Ferramenta =

* 289 papers reportados



Annual Scientific Production 289 Papers sobre o tema
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Most Relevant Words  Apstracts — 289 papers

machine learning @

neural network @

neural networks (43)

artificial intelligence 136)

data mining @
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accounting research D financeira.

financial distress 21)
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accounting association @

accounting standards @

50 100
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learning models -
ensemble learning -
congestion charge -
machine learning -

earnings management -
accounting fraud -
management accounting -

Trend Topics Abstracts — 289 papers

/ Tendéncia recentes de |
temas

Term

accounting information -
learning appreach -
artificial intelligence -
financial reporting -
logistic regression -
publishing limited -
deep learning -
financial statements -
artificial neural
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Authors' Local Impact by TC index Top mais citados dos 289 artigos
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10 referéncias mais citadas pelos 289 artigos — util para encontrar artigos seminais
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DBSCAN

£ Naive Bayes
K-Mmeans Agglomerative
Mean-Shift = o K-Nn

Fuzzy C-Means

Decision Trees

@sﬁwat@ Logistic Regression

Vamos ver quais as
diferencas entre um
modelo supervisionado e

Euclat ~ o
Linear Regression nao ’SUF.)erVISIC)nadO em
Apriori Patt"“ search -~ poly“oﬂral ML ClaSSICO
EP-Growih s Regression

Ridge/Lasso
\ Regression

DIMENSION REDUCTION |
(generalization

CLASSICAL
LEARNING

Random Forest

7’
-
ENSEMBLE
METHODS

XGBoost
AdaBoost

LightGBM
CatBoost

Perceptrons
(MLP)

seg2seq

MACHINE
LEARNING

REINFORCEMENT
LEARNING
Genetic Q-Learning
Algorithm

SARSA Deep Q-Network

- NEURAL
NETS AND
DEEP LEARNING

Convolutional

Neural Networks
(RNN)

LSM
Generative
Adversarial Networks

LST™M (GAN)

GRU



ML classicos

* Supervisionado: Nos modelos supervisionados o banco de dados ja possui um rétulo (para pesquisadores
isso é a variavel dependente y) e as features (varidveis independentes x)*. Dessa forma o aprendizado se da
pela observacao das features e as respostas ja colocadas nos rétulos. Exemplo:

m Quanti no conselho Free Float %

ON
PN
ON
ON e PN

5

4
7
4

Features

25
20
30
25

A mdquina aprende com as respostas
para depois fazer previsbes sem a
resposta.

Pergunta: Maquina, se uma empresa
tiver PN, 3 conselheiros e 23% Free Float
ela tem governanga?

* Nao supervisionado: dados ndo possuem nenhum tipo de rétulo (respostas).

ON
PN
ON
ON e PN

5

4
7
4

Features

m Quanti no conselho Free Float %

25
20
30
25

Grupo 1
Grupo 2
Grupo 1
Grupo 2

A maquina observa os dados e os
separam em grupos de acordo com as
caracteristicas (features).



Fluxo dos modelos supervisionados

Mede o percentual de acerto do modelo

Acuracia

Dados de
do modelo

treino

Para dados de treino e teste nao existe uma separacao
formal, depende dos dados. Pode ser 80/20, 70/30 etc.



DBSCAN - —y a
__ K-Means Agglomerative PPl oo R N~ Vamos ver quais as
MERESIrt e Decision Trees \ divisbes dos modelos
Fuzzy C-Means @sificat@ Logistic Regressioh - supervisionados e
\
\ 1 B algumas pesquisas que
Euclat y . PO
O Linear Regression | - utilizam essas técnicas.
Aprior: ( Pattern search !
Polynomial ///f
FP-Growth Regressio %’,

Ridge/Lasso /7
Regression

DIMENSION REDUCTION e o -
(generalization

LDA

CLASSICAL
LEARNING

Random Forest

ENSEMBLE
METHODS

MACHINE

REINFORCEMENT
LEARNING

LEARNING

Genetic Q-Learning . XGBoost
Algorithm Boosting
SARSA  Deep Q-Network AdaBoost LightGBM
A3C ©an) CatBoost

. NEURAL
NETS AND
DEEP LEARNING

Convolutional

Perceptrons
(MLP)

seg2seq

Neural Networks
LSm (RNN)
Generative
Adversarial Networks

LST™M (GAN)

GRU



Modelos supervisionados

JRegressao: utilizada quando a varidvel dependente (rétulo) é uma varidvel quantitativa (continua ou discreta).

JPrincipais algoritmos: regressdo linear.

JUtilizacao em pesquisas: previsdo de preco de acdes, retorno etc.

Classificagao: utilizada quando a variavel dependente (rétulo) é uma variavel binaria, 0 ou 1. A maquina aprende
a classificar coisas com base nas features.

JPrincipais algoritimos: naive bayes, support vector machine, decision tree, k-nearest Neighbours, logistic
regression.

dUtilizagao em pesquisas: analise de sentimentos textuais, deteccao de fraudes etc.



Algoritmo regressao

Relation B/w Weight & Height

Height [cmi)

d Muito utilizado em problemas de previsao;

A As primeiras ideias vieram de Galton no século
XIX;

J Na fase de treino a maquina estima a reta que
melhor ajusta os pontos;

1 Depois de estimado o modelo, agora é possivel
fazer uma estimacdao do y levando em
consideracdo a inclinacdo da reta e o
intercepto.

3 Algoritmo util para quaisquer correlacoes
lineares. Os mais utilizados sao a regressao
linear e a polinomial.

1 Objetivo: minimizar o erro de previsdao (uma
das métricas utilizadas é o Root Mean Squared
Error (RMSE));



Algoritmo logistic regression

-
.-'“'--.--
d
/
i
/!
0.55
_."
-.l-.
l-.l-.-
-'--./
| " | o l
—4 —2 4 Z
1
Funcgio sigmoide: f(x) =

a

a

4

Muito utilizado em problemas de classifica¢ao;

Primeiras ideias, Joseph Berkson em 1944 e
desenvolvida por David Cox em 1958.

Na fase de treino a maquina estima a
probabilidade de um elemento estar ou nao em
uma classe;

Depois de estimar o modelo e avaliar sua
acuracia, é possivel classificar determinados
elementos em novas amostras.



| hey .. 1829
'm A710
no 1194
Where .. 1012
you 985
speak .. 873
learn 747
one 739

I
good letters

|

viagra .. 1552
cosing ... 1492
100% .. 1320
credit .. 1184
sale .. 985
press .. 873
free FUF
enlarge .. 739

e —

spam letters

Algoritmo Naive Bayes (NB) N e
1 Utilizado em problemas de classificagdo (principalmente
THE SIMPLEST SPAM-FILTER textos);

(used until 2010)

1 Algoritimo creditado a Thomas Bayes século 18, reformulado
672 times no trabalho de John Naive e colaboradores em 1959;

[ Utilidade: E usado para classificar documentos em categorias,
K IA}? ) como spam ou nao spam, noticias, esporte etc.. Muito
« |TTY» - m () e utilizado também para determinar o sentimento de um texto,

como positivo, negativo ou neutro.

, NOT SPA
13 times M 4 Principais falhas:

> naive (ingénuo) assume que as varidveis sao
independentes;

> Além disso o modelo nao suporta variaveis nao lineares.



Jogar ou nao jogar ao ar livre? vamos resolver com o Naive Bayes!

o . s
J 12 passo: montar os dados — R&tulo
Aparéncia Temperatura("F) Umidade Vento |' .lugar ‘I ( resp osta )

Limpao Quente Alta Fraco I Nio

Limpao Quente Alta Forte | Nio |
MNublado Cuente Alta Fraco smo |
Chuvoso Temperada Alta Fraco I Sim I
Chuvoso Fria MNormal Fraco | Sim
Chuvoso Fria Mormal Forte I Nio I
Mublado Fria Mormal Forte I Sim I

Limpo Temperada Alta Fraco I Nio |

Limpao Fria Mormal Fraco Sm |
Chuvoso Temperada Mormal Fraco I Sim I

Limpao Temperada Mormal Forte I Sim I
Mublado Temperada Alta Forte | Sm Tt Iﬁiﬁﬁ%'ﬂk‘h 3\‘ L
MNublado (uente MNormal Fraco I Sim !
Chuvoso Temperada Alta Forte Nio ]

\——

1 22 passo: frequéncias relativas dos atributos de cada feature (tabela de probabilidades)

. Aparéncia Temperatura Umidade Vento
Tre InName nto \ Sim Mio S1m Mao Sim Mo Sim Mo
. Limpo 2/9 /5 Cuente 2/9 2/5 Alta 39 4/5 Fraco &9 2/5
(aprendizagem) Nublado | 4/9 | /5 | Temperada | 4/9 | 2/5 | Normal | 6/9 | 1S | Fote | 39 | 3/5
Chuvoso 39 215 Fria 39 1/5

1 32 passo: depois de treinado, vamos testar o algoritmo na seguinte situacao:

Previsao- Aplicacao em qualgquer > aparéncia (chuvoso); temperatura (fria); umidade (alta) e vento (forte

situacao utilizando a tabela prob.

1 42 passo: calculo da probabilidade e conclusao

L(*sim”) = 3/9*3/9%3/9%3/9*9/14 = 0,00794

Fonte:Microsoft Word - Dissertacdo de Mestrado Completa Word - Tobias.docx (ibict.br) L(“nd0”) = 3/5*1/5*4/5%3/5*5/14 = 0,01371



https://ridi.ibict.br/bitstream/123456789/968/1/Tobias%20Sombra-Mestrado-2018.pdf

Analise de artigo

com Naive Bayes
ML

Journal o Accounting Research

\ DOT 1011111475679 2010.00852 x CHICACOBOOTN S
Sl of Asecuning Rosearh
Freated ze TTE A,
e INnrormnma i(}Il O1nLen
'L The Inf tion Content

of Forward-Looking Statements
in Corporate Filings—A Naive
Bayesian Machine Learning

Approach

FENG LI®



Journal «f Accounting Research

O artigo examinou o conteudo textual das declaragoes T —
prospectivas (FLS) da segdo de Discussdo e Andlise The Information Content

2 ne i i - - of Forward-Looking Statements

GerenC|aI (MD&A) dos arquivos 10-K e 10-Q. s St e
Bayesian Machine Learning

Metodologia

Approach

FFFFFFF

Passo 1 — download de todos os 10-K e 10-Q do site de SEC
de 1994 a 2007 e separacgao da secao MD&A,;

Passo 2 -Para construir os dados de treinamento,
classificou manualmente 30.000 FLS selecionados
aleatoriamente em tons positivo(1), neutro(0) ou
negativo/incerto(-1);

Passo 3 — depois de treinado o algoritmo Naive Bayes fez
classificacao de 140.000 FLSs;

Passo 4 — rodou um modelo de regressao linear com a
média dos tons sendo a variavel dependente.

O tom médio FLS é em funcao do desempenho atual,
Achados accruals, tamanho da empresa, indice MTB, volatilidade

do retorno e idade da empresa.




Algoritmo Maquina de vetores de suporte
(Supporte Vector Machine - SVM)

Alguns hiberplanos
5 P 3 Util para problemas de classifica¢do;

possiveis para
separar estrelas e
boFI)as d As primeiras ideias vieram dos Russos Vapnik e
' Chervonenkis (1963)
1 Separa classes por uma linha, pode ser reta ou nao;
J Essa separacdo pode ter n classificacoes.
3 Utilidade: deteccao de fraudes, anadlise de crédito,
Y Hiberplanos organizados previsao de preco das acoes, previsao de faléncias,
por SVM. A e B sdo os detecc¢ao de anomalias dentre outras.

suportes e C é a linha
otima que separa os dois
grupos.

D)

|uVv
P



Algoritmo Suporte Vector Machine (SVM)

SVM-Kernels polynomial SVM-Kernels RBF

d O super poder desse algoritimo é que ele também é (til
para dados nao linearmente separaveis, podemos utilizar
uma funcao de kernel polinomial ou RBF, como dados das
figuras acima.

Fonte: SVM-Kernels — scikit-learn 1.2.2 documentation



https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/svm/plot_svm_kernels.html#sphx-glr-auto-examples-svm-plot-svm-kernels-py

Jogar ou nao

Algoritmo arvore de decisao (Decision tree g ¥

Intensidade
Sol

SIM(Prob. 70%) NAO (prob. 30%)
N3ao joga

Jogar bola o
SIM (prob. 50%) / NAO (prob. 50%)

N3o Jogar bola Jogar bola

Nao joga

Intensidade
Chuva

O algoritmo estima a

melhor reta que separa
os dados




Algoritmo Decision tree

3 Util para problemas de classifica¢io;

4 introduzida em 1950 por Morgan and Sonquist, mas como algoritmo foi desenvolvido em 1960 por
Moore e Quinlan;

J O primeiro n6 da arvore (nd raiz) inicia com aquelas variaveis que sao melhor separaveis. A
maquina pode utilizar a taxa de ganho, indice de Gini ou entropia para fazer essa escolha.

1 Na entropia a maquina escolhe a ordem dos nés de acordo com a homogeneidade e com menor
rau de impureza. No caso o no Sol, do slide anterior, tem um caminho mais facil de seguir
menos impuro e homogéneo), prob. 70%/30%, do que o n6é chuva, 50%/50%.

J As varidveis que formam a drvore podem ser qualitativa ou quantitativa.

J Algoritmos mais populares:
> D3, C4.5 melhorado para C5.0 (Quinlan, 1993),
> CART (Breiman et al.,1984 ),
> CHAID (Kass, 1980)
» QUEST. A maior parte deles foram criados nos anos 80 e 90.



Algoritmo k-vizinhos proximos (k-nearest
Neighbours)

q Before K-NN
\ Category B

Category A

New data point
K-NN

>
(X

o €&

A

\ Category B

Category A

New data point
assigned to
Category 1

(.

4

4

a

4

a

Util para problemas de classificag3o;

Ideia inicial é atribuida ao alemao Helmholtz,
(século 19), mas o algoritmo foi desenvolvido a
partir da década de 50 por varios
pesquisadores;

Calcula as distancias entre os pontos no plano.
Essas distancias podem ser calculadas pelo
método Euclidiano, Hamming, Manhattham e
Markowski.

De acordo com as distancias o KNN classifica
determinada observacao naquela categoria.

O K indica a distancia tolerada do novo ponto
para classifica-lo em determinada categoria. O
k € determinado pelo pesquisador.



Analise de artigo
com SVM,

Regressio An investigation of the factors
Logistica influencing cost system
functionality using decision trees,
support vector machines and
logistic regression

Cemil Kuzey
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A identificar os fatores que influenciam a funcionalidade

objetivo

Metodologia

de um sistema de custos (CSF)

A Questionario aplicado aos gestdes de 565 empresas Turcas
escolhidas aleatoriamente

3 Algoritmos de decision tree (DT), suporte vector machine(SVM) e
regressao logistica (LR);

3 Variavel dependente: Cost system functionality (1 = concorda com
beneficios do sistema de custo que a firma segue, 0 = discorda).
Variaveis independentes: Size (n°® empregados), financial control,
Strategy, Information technology, Complexity of production, Extent of
the use of cost data, Extent of the use of budgets, Level of
competition e management accounting practices (todas pela scala
Likert 5 pontos).

An investigation of the factors
influencing cost system
functionality using decision trees,
support vector machines and
logistic regression

Cemil Kuzey

Arthur . Bauernfeind College of Business, Murray State University,

Murray, Kentucky, USA
Ali Uyar

La Rochelle Business School, Excelia Group, La Rochelle, France, and

Dursun Delen
Department of Management Science and Information Systems,
Spears School of Business, Oklahoma State University, Stillwater, Oklahoma, USA
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Figure 1.

A graphical depiction
of the high-level
research
methodology

Pra-procassad
Data

[ ——
"l

Teasting the Tasting the
5 mﬁal SVM n-ndgel
Training and Training and
calibrating the calirating the
medel Conducting mode! Caonducting
sensitivity sensitivity
analysis analysis

10-fold coross
walldalicn data

Others

Training and

callbrating the
el

Testing the
model

LR, NN,
QUEST, ...

Comducting

sensivity
analysis

hModel Testing
Results Infegrated (fusead)
(ACCuracy, Sansitiviby Anabysis
Sensitivity, Results
Spacihcily, ALIC)

Figure 2.

A graphical
representation of 10-
fold cross-validation

An investigation of the factors
influencing cost system
functionality using decision trees,
support vector machines and
logistic regression

Cemil Kuzey
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Ali Uyar
La Rochelle Business School, Excelia Group, La Rochelle, France, and
Dursun Delen

Department of Management Science and Information Systems,
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An investigation of the factors
influencing cost system
functionality using decision trees,

3 O algoritmo C5 teve melhor acuracia, para DT (91,5%), SVM support vector machines and
. . ~ . 1 i t. i
(79,5%) e LR (63,7%). Os scores abaixo mostram a importancia o °f‘“°fegre e
Achados dessas variaveis de acordo com o algoritmo DT. —
Dursun Delen
Department of Management Science and Information Systems,
Spears School of Busij Oklah State University, Stillwater, Oklah USA

MAP(FC) variavel
que mais contribui
. Variables Fused scores

com o sistema de S~

custo MAP (Financial control) 21252
Information technology (IT}) 14383
MAP (Planning and control) 14256
Extent use of cost data 14145
MAP (Effective use of resource) 12543
MAP (Reduction of waste) 10342
Extend use of budget (Z) {5940
Size 0.5413
Extend use of budget (1) (2356
Level of competition 02142
Complexity of production {11558

Strategy {1495
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Aprendizagem nao supervisionada

Pode ser dividido em 3 partes:

JClustering (agrupamento): ajuda a agrupar elementos por similaridade. Ex.
tipos de roupas, animais, empresas etc;

JPattern Search (pesquisa de padroes): Exemplos: associacao entre
comprar leite e pao juntos. Quem compra carros na sequéncia compra
pneus.

JReducdao dimensional(generalizacao): é o processo de reduzir o nimero
de features, geralmente aquelas que sao correlacionadas. Ex. desempenho
no jogo por dia e desempenho por més. Pode ser generalizacao de texto
também.



Clustering (agrupamento) — algoritimo k-
means

J Aideia do agrupamento é juntar dados similares.

A Utilidade da area de contabilidade e financas:
A
e, A Anadlise de portfélio: util para agrupar ativos financeiros em
. : ° _: diferentes categorias com base em seus perfis de risco e retorno.

‘e Im | v O Deteccdo de fraudes financeiras: Util para identificar grupos de
¢« ® N i :: } transacoes financeiras que podem indicar atividades fraudulentas.
-: . L. !_' ey J Andlise de mercado: util para identificar grupos de empresas em

. eat e | . e 0 . diferentes setores com base em seus desempenhos financeiros.

1 Previsao de tendéncias: Util para identificar padrdes e tendéncias em
séries temporais financeiras, como precos de acdes e taxas de juros.

J Além do k-means, existem varias técnicas para fazer agrupamentos, tais
como: Agglomerative (Sneath, 1957), DBSCAN (Ester et al., 1996), Mean-
Shift (Fukunaga e Hostetler, 1975, Fuzzy C-Means (Dunn, 1973 e
aprimorado por Bezdek, 1981) e o mais utilizado deles o K-Means
(MacQueen, 1967) ;



The
International
Journal of
Accounting

Analise de artigo
com K-means

Earnings attributes and investor;grotection:
International evidence

L engkrai Boonlert-U-Thai **, Gary K. Meek °, Sandeep Nabar "

" Department of Accountancy, Faculty of Commerce and Accountancy, Chulalongkorn University,
Phayathai Road, Bangkok 10330, Thailand
b School of Accounting, Oklahoma State University, Stillwater, OK 74078, USA



hipotese

método

achados

Maior protecao do investidor (utilizaram 8 métricas) significa maior qualidade dos lucros (4 métricas)

regressao linear

Clusterizacao com algoritimo k-means e

31 paises de 1994 a 2003

Amplos direitos;
Forte Enforcement;
Amplo mercado de

capitais;

Baixa concentrag¢do de propriedade.

poucos direitos;

Fraco Enforcement;

pequeno mercado de capitais;
alta concentragao de propriedade.

Panel B:l;"luster membership of countries 'rm‘fc*ﬂ' in alphabet order)

A suavizacao dos lucros € menor em ambientes de forte

protecao legal.

=Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
Australia (Ch) Austria (CD) Brazil (CD)
Canada (CMh) Belgium (CD) Greece (CD)
Hong Kong (Ch) Chile (CD) India (CM)
Singapore (Ch) Denmark (CD) Indonesia (CD)
Sweden (CI) Finland {(CI) Italy (C)

UK (CMh)
USA (CM)

France (CDy)
Germany (CD)
Japan (CD)
Metherlands (CD)
Morway (CID)
South Korea (CD)
Spain (CD)
Switzerland (CID)

TATWHT (T LI

Malaysia {(CM)
Mexico (CD)
Philippines (CD/]
South Africa (CLJ1)
Thailand (CM)

Panel D.l;"l-f.:’.:.m earnings-smoothness rank by fnvestor-profeciion clusier Ime‘.:.rn country ranks are presented in

I,I'MHT.’HI 1E5EN [

Maior a protecao legal, menor a

suavizacao.

Mean-rank values
Cluster rank

USA (29.00)
UK (26.14)

Canada (23

Hong Kong (23.57)
Australia (21 .43)
Sweden (21.14)
Singapore ((13.00)

22.59
| st

MNorway (23.14)
Metherlands (19.86)
B6) Taiwan (17.43)
Finland (17.57)
Switzerland (16.29)
Germany (15.86)
Denmark ( 15.000)
France (13.57)
Belgium (13.00)
Austria (12.86)

Philippines (19.57)
Malaysia (18.29)
Indonesia (16.43)
Mexico {14.29)
Brazil (14.14)
Thailand (14.00)
India (13.29)

South Africa (12.57)
ltaly (7.57)

Greece (6.14)

Chile (12.43)
South Korea (9.43)
Japan (9.00)
Spain (6.14)

14.40%
2nd

13.63%
Ird



Pattern Search

associagao
71%
b
S T
.,a\./ B Q& 43%
. | gl
NSy
©
29%
sequéncia

QUEM VEID

Q Util para verificar varidveis que estdo
associadas a outra ou que seguem uma
sequéncia;

d Um exemplo classico de associagao é o caso
das compras em supermercados, por
exemplo: quem leva leite sempre leva pao.
Quem leva cerveja pode levar amendoim
também.

d Um exemplo classico de sequéncia é a
questao de quem vem primeiro, 0 ovo ou a
galinha?.

4 Principais algoritmos: Apriori(Agrawal e
Srikant, 1994), Euclat (Borgelt, 1997), FP-
growth(Han et al, 2000).



Reducao dimensional(generaliza¢ao)

Q Util para reduzir varias caracteristicas similares entre um
conjunto de features. Ex. cachorros de orelhas triangulares,
focinhos longos e rabos grandes e pelo médio, resumindo
tudo isso a abstracao “pastor alemao”. Ganhamos assim
rapidez e menos possibilidade de erros.

Exemplo de aplica¢ao da LSA:

“Manipulating facial expressions and body movements in videos has become so advanced that
most people struggle to tell the difference between fake and real A fake video of Barack Obama
went viral last year where you see the former President addressing the camera. If you tum off
the sound, you will not even realize it's a fake video!"

Topic 1

Topic 2

Topic 3

Pelo tépico 2 é facil notar que o texto fala de
videos fake. A maquina poderia generalizar dessa
forma.

A Algoritmos populares:

>

>

>

Principal Component Analysis (PCA) (ideia inicial
Pearson, 1901);

Singular Valu Decomposition (SVD) (ideia inicial
Beltrami, 1873);

Latent Dirichlet allocation (LDA)(Blei et al., 2003);

Latent Semantic Analysis (LSA, pLSA, GLSA)
(Deerwester, 1990);
t-SNE (Hinton, Maaten, 2008).

J Na drea de financas e contabilidade as aplicagdes mais
comuns sao a PCA e LSA. No slide seguinte veremos as
aplicacoes da LSA.


https://en.wikipedia.org/wiki/Latent_Dirichlet_allocation
https://en.wikipedia.org/wiki/T-distributed_stochastic_neighbor_embedding

Reducao dimensional(generalizagao) - LSA

EISS]\CQ exemplos de aplicacdes da Analise semantica latente (LSA) na area de contabilidade
e financas:

> Andlise de relatérios financeiros: identifica palavras ou expressdes que indicam sentimentos,
riscos financeiros, oportunidades de investimento ou tendéncias de mercado.

>?_na'lise_ de risco de crédito: identifica palavras ou expressdes que indiquem possiveis problemas
inanceiros.

> Anadlise de noticias financeiras: identifica eventos que possam impactar o mercado financeiro,
como crises econémicas, mudancas na politica fiscal ou mudancas regulatorias.

> Anadlise de redes sociais: analisa as conversas nas redes sociais e identifica tendéncias financeiras
e de mercado, bem como sentimentos e opinides expressas pelos usuarios.



Key audit risks and audit
procedures during the initial
year of the COVID-19 pandemic:

an analysis of audit reports
2019-2020

Michael Kend and Lan Anh Nguyen

school of Accounting, Information Systems and Supply Chain, RMIT University,
Melbowrne, Australia

Objetivo: verificar os principais riscos de auditoria, durante o ano
anterior(2019) e o ano inicial(2020) do surto de COVID-19;

Amostra: 3073 relatérios de auditoria de empresas australianas
Metodologia: analise semantica latente

Conclusoes:

1 apenas 3% dos relatérios de auditoria de 2020 relataram os riscos

de auditoria associados a pandemia de COVID-19;

[ Pequenas empresas de auditoria relatam menos os riscos, ao
contrario das grandes;

d a andlise textual encontrou ainda diferencas no tom das palavras
usadas por diferentes empresas de auditoria em 2020, mas nao
foram encontradas diferencas no tom de 2020 em relagao a 2019.

KAM by topic 2020 (Top 7)

Goodwill and intangibles
PPE

Revenue recognition
Acquisitions
Impairments

Asset valuation

Table 4 Exploration and evaluation
Audit procedures (COVID-19 references within the Top
. - 7 KAM topics)
referencing COVID- "~
19 within the Ton 7 T'otal COVID-19 references for each
w1 m't e Lop anditerfs
KAM topics (2020)
per auditor Note: *Auditor switches not inclu
Sentiment analysis™
Year FOGindex  Flesch Kincaid grade level  Positive words (%)  Negative words (%)
2019 118 8.8 1,209 91.2
2020 382 13.2 2,515 86.8
Auditor in 2020
Deloitte 27.32 4841 38 12.4 269 87.6
EY 27.68 30.06 57 16.8 283 83.2
KPMG 26.88 35.84 88 18.6 384 814
PwC 29.77 32.15 49 11.5 376 88.5
NB4 28.44 45.73 120 10.8 982 89.2
Table 5.

Sentiment analysis
and readability tests
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Aprendizagem por esforco

3 E um tipo de aprendizagem por tentativa e erro. A aprendizagem inicia sem nenhum tipo de
instrugao de como fazer. E como vocé tivesse que aprender um assunto do zero sozinho.

3 Util para deixar o rob6 aprender com os erros e ndo ter que prever todas as situacdes. Por
exemplo: na programacao de carros autbnomos, a maquina aprende no ambiente virtual,
sem instrucdo prévia, mata muito e aprende com estes erros. A maquina nao precisa receber
nenhum tipo de instrucao de como fazer.

A Principais algoritmos: Q-Learning, SARSA, DQN, A3C, Genetic algorithm (Holland, 1960).

Reward
1 O algoritmo genético (AG) é muito util para problemas de otimizacao na area de financas.

Reinforcement 1 O trabalho de Kalayci et al (2017) faz uma revisao sobre a aplicacdo do AG em problemas de
Learning otimizacao de carteiras. PAJES 23 4 470 476.pdf (journalagent.com)

1 De acordo com oliveira e Maciel(2021), as carteiras otimizadas por meio de AG é superior
em relacao a outros métodos. (7c82fab8c8f89124e2ce92984e04fb40.pdf (anpad.com.br))



https://jag.journalagent.com/pajes/pdfs/PAJES_23_4_470_476.pdf
http://anpad.com.br/uploads/articles/114/approved/7c82fab8c8f89124e2ce92984e04fb40.pdf

Aprendizagem por esforco — algoritmo
genético (AG)

1 AG é uma técnica que simula o processo de evolugao natural para encontrar solugdes otimizadas;

A Inspirada na teoria da evolu¢ao de Charles Darwin, a selecao natural dos individuos mais aptos;

] Esse algoritmo segue os seguintes passos:
> uma populacao de solugdes candidatas é gerada aleatoriamente para resolver um problema;
> Cada solugao é cromossomo, uma sequéncia de genes que codificam caracteristicas da solucao;
> Os genes sao avaliados com uma funcao de fitness que mede o quao boa é cada solucao;
> As melhores solug¢des sao selecionadas para se reproduzir por meio de crossover e mutag¢ao;

> Esse processo é repetido por varias geracdes, a populacao evolui para solugdes otimizadas.



OBACAN Naive Bayes
K-Mmeans Agglomerative o
Mean-Shift = ok K-nn
Fuzzy C-Means

Decision Trees

@S‘f“ﬂlt@ Logistic Regression

Vamos estudar um pouco
Euclat

sobre métodos em
Linear Regression
Apriori ( Pattern search -

conjunto.
FP-Growth

Polynomial
Regression

Ridge/Lasso
Regression

DIMENSION REDUCTION
(generalization

t-SNE

LDA
PCA Lsa SWVD

CLASSICAL
LEARNING

’_—-N
~

Random Foredy

-
”
/
/
ENSEMBLE
\ METHODS

%,
\ >
\V,

|

REINFORCEMENT

MACHINE
LEARNING

LEARNING

Genetic Q-Learning S . XGBoost
Algorithm Boosting
SARSA Deep Q-Network AdaBoost
A3C (oaw)

LightGBM _» -
CatBooSt == == =~

. NEURAL
NETS AND
DEEP LEARNING

Convolutional

Perceptrons
(MLP)

seg2seq

Neural Networks
LSMm (RNN)

Generative
Adversarial Networks
(GAN)

LST™M

GRU



Ensemble Methods (modelos em conjunto)

1 Métodos Ensemble e redes neurais (préximo tdpico) sdao os mais proximos da singularidade;

1 A diferenca entre os dois é que este por ser mais simples exige menos capacidade computacional e é mais
rapido que aquele. Podendo ser trabalhado em tempo real;

J Na esséncia o método aprende com os erros de outros algoritmos ou com algoritmos semelhantes;

J Principais algoritimos: random forest (Breiman e Cutler, 2001) (varias decision tree, uma corrigindo o erro da
outra), RUSboosting (Seiffert et al., 2010) entre outros.

1 Existem trés métodos para criar ensemble: Stacking ou “empilhamento”, bagging e boosting, veja o slide
seguinte:



Ensemble Methods (modelos em conjunto)

SAME BAGGING ON TREES
DIFFERENT ALGORITHMS —_—T 1
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- |® . A 9
o @ »
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‘ -, A
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o —— Ve .
: Cada modelo é treinado em
‘/‘ cima dos erros do modelo
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e melhorar a precisao geral do



Amostra e variaveis: de 1991 a 2008, 28 varidveis contabeis com
base na literatura.

Principais Conclusoes:
> Ensemble (RUSboost) melhor que métodos anteriores (Dechow
et al. (2011) regressao logistica, e Cecchini et al. (2010) SVM-

Suport Vector Machine).

> Utilizar varidveis teoricamente testadas é melhor do que
empregar todas as contas das demonstracdes contabeis.

ACCOUNTING

Ceo
RESEARCH ARTICLE & FINANCE

Predicting accounting fraud using imbalanced
ensemble learning classifiers - evidence from China

Md Jahidur Rahman'® | Hongtao Zhu®

Journal of Accounting Research

DT 104111,/ 1475 670K.12202 CHICACOBOOTHSS
Jeurnal of Accounting Research
Wel. B8 No. 1 March 2020
Privted in U.5.A.

Detecting Accounting Fraud in
Publicly Traded U.S. Firms Using
a Machine Learning Approach

YANG BAO," BIN KE,1 BIN LI, Y. JULIA YU R
AND JIE ZHANGI

Amostra e variaveis: de 1998 a 2017,
12 indices e 28 dados financeiros.

Principais conclusoes:

Ensemble é melhor para detectar
fraude que a regressao logistica;

CUSBoost e RUSBoost performou
melhor que AdaBoost e XGBoost.
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d Pode substituir todos os algoritmos de aprendizagem
supervisionada e nao—supervisionada ja citados;

Redes neu rais O Tenta reproduzir o cérebro humano. Pega os dados de

entrada, esses dados sao processados por uma rede de
_ neurdnios e conexdes, sao atribuidos pesos e depois é
Bias gerado uma saida;

3 A literatura aponta que as RNs sao superiores a modelos
econométricos tradicionais, no que se refere a acurdcia de
previsao e classificacao. Principalmente em relagdes nao
lineares.

Entradas

)

40(') | 'y O Arquiteturas Populares:

S N Saida > Perceptron (Rosenblatt, 1957),
x > Convolutional Network (CNN) (Fukushima, 1980 e
% Soma Fungao
de Ativacio LeCun, 1998),
> Recurrent Networks (RNN) (varios autores na década
Pesos de 80),

> Autoencoders (ideia inicial Werbos em 1974 e
Exemplo de rede neural perceptron desenvolvido por Hinton et al, 1991).



Analise de artigo
com Redes Neurais

Niveis de governanca corporativa da B3: interesse e
desempenho das empresas — uma analise por meio de
redes neurais artificiais

B3's levels of corporate governance: company interest
and performance — an artificial neural network analysis

Vitor Borges Tavares’ e Antonio Sérgio Torres Penedo?

Niveis de governanca corporativa da B3: interesse e desempenho das empresas — uma andalise por meio de redes neurais artificiais | Contabilidade Gestdo e Governanca (revistacgg.org)



https://revistacgg.org/index.php/contabil/article/view/1260

Objetivo: Classificar as empresas nao listadas nos niveis de
governanca de acordo com varidveis das empresas
optantes aos niveis de governanca corporativa.

Amostra: empresas listadas na B3 no final de 2015. Treino
com 179 empresas.

Metodologia: 6 variaveis binarias de entrada de
governanca: 1l-emite apenas acoes ON? 2-Acodes
preferenciais, menos de 50%? 3-Controladores possuem
menos de 70% das ON? 4 — Conselho de administracao,
minimo 3 membros? 5-Minimo 5 membros? 6-Mandato
de 2 anos? E trés variaveis de saida (N1, N2 e NM)

Resultados e conclusoes:

A rede classificou 200 empresas nao pertencentes aos
niveis de governanca em N1 (84), N2 (23), NM (17) e
nenhum.

Os autores compararam a acuracia da rede com um
modelo de regressao logistica multinomial e verificaram
a maior acuracia, 92,2% contra 91,1%.

Niveis de governanca corporativa da B3: interesse e
desempenho das empresas — uma anélise por meio de
redes neurais artificiais

B3's levels of corporate governance: company interest
and performance — an artificial neural network analysis

Vitor Borges Tavares! ¢ Antonio Sérgio Torres Penedo’

Varidgvel 1 ——» ¢

Variavel 2 —

Variave| 3 —

Varidvel § ——

Varigvel 5 —

oSO

/i Sy e S Oou1
Variével 6 -/N&dff”"" — [Oou]

Camada de entrada Camada oculta

Camada de saida



Deep learning

Deep Neural Network  E uma rede neural com um maior numero de
camadas ocultas (profundidade das camadas);

input layer hidden layer 1 hidden layer2  hidden layer 3

* Nao existe um numero ideal de camadas
ocultas, para verificar isso pode ser utilizada
técnicas de validacao cruzada para avaliar
qual a melhor rede (mais acuracia), sempre
buscando aquela mais simples (menos
neuronios e camadas).

e guanto ao numero de neuronios dessas
camadas, segundo Hecth-Nielson (1990)
podem ser definidos como 2 x variaveis de
entrada +1, mas isso nao € um consenso.



Artigos que comparam varios metodos

Journal of Management Information Systems

ISSN: 0742-1222 (Print) 1557-928X (Online) Journal http:, t line.com/loi/mmis20

Leveraging Financial Social Media Data for
Corporate Fraud Detection

Wei Dong, Shaoyi Liao & Zhongju Zhang

Contents lists avail able at ScienceDirect

International Journal of Accounting
Information Systems

ELSEVIER journal homepage: www.elsevier.com/locate/accinf

Detecting accounting fraud in companies reporting under US
GAAP through data mining

Mério Papik ® ", Lenka Papfkova "

Auditing: A Journal of Practice & Theory American Accounting Association
Vaol. 30, No. 2 DOT: 10,2308 fajpt-30009
May 2011
pp. 19-50

Financial Statement Fraud Detection:
An Analysis of Statistical and Machine
Learning Algorithms

Johan Perols

of classifiers and avoids potential overfitting problems. We use support vector
machine (SVM) for document classification. SVM has been shown to be success-
ful in working with large feature space and small sample set [16], and is capable
of handling large sparse data [33]. For comparison purposes, we also implement
logistic regression (LR), neural networks (NN), and decision tree (DT) in this
studylWe use accuracy, recall, F1 score, and the area under the receiver operating

measures for eight out often data mining techniques. e eightdata mining techiques s inthis study were discriminant anlysis,
decision tree, knearest neighbour, logistic regression, neural nefwork, random forest, repeated incremental pruning to produce error

reductio, and support vector machine|

SUMMARY: This study compares the performance of six popular statistical and machine
learning models in detecting financial statement fraud under different assumptions of
misclassification costs and ratios of fraud firms to nonfraud firms. The results show,
somewhat surprisingly, that logistic regression and support vector machines perform well
relative to an artificial neural network, bagging, C4.5, and stacking. The results also



Principais observacdoes em ML

»Amostras pequenas e nao diversificadas. Dados ruins, até mesmo o
melhor algoritmo nao ajudara;

»Ha sempre varios algoritmos adequados ao problema e vocé precisa
escolher qual deles se encaixa melhor.

»Tudo pode ser resolvido com uma rede neural, é claro, mas quem pagara
por toda essa forca computacional? (no caso de big data)

> A regra geral € quanto mais complexos os dados, mais complexo é o
algoritmo.

> Para textos, numeros e tabelas, € melhor a abordagem classica.

»Para fotos, videos e todas as outras coisas complicadas de Big Data, €
melhor redes neurais.
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