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RESUMO

Este estudo investigou a aplicacdo de algoritmos de aprendizado de maquina para apoiar a de-
teccdo de fraudes e anomalias contdbeis em uma empresa do setor logistico. A base de dados foi
extraida do ERP (Enterprise Resource Planning), abrangendo registros de servigos vinculados
a frota rodovidria adquiridos entre 2023 e 2025. Foram comparadas trés estratégias de aprendi-
zado semi-supervisionado, Active Learning, Pseudo-Labeling e Label Propagation, aplicadas
a diferentes modelos, incluindo regressao logistica, MLP, XGBoost e CatBoost. O protocolo
experimental consistiu em executar cada combina¢do de modelo e estratégia por 10 repeti¢des
independentes, com amostragem estratificada e uso de um conjunto de teste fixo para aferi¢ao
final. Os resultados indicaram que o Active Learning, em especial combinado ao CatBoost,
alcancou o melhor desempenho, com F1 de 0,94 e PR-AUC de 0,98. Como segunda melhor
estratégia, o CatBoost com Label Propagation obteve F1 de 0,80 e PR-AUC de 0,87. O Pseudo-
Labeling, por sua vez, apresentou limitagdes em iteracdes posteriores devido a propagacao de
ruido. Em termos praticos, os achados demonstram o potencial de integracao de técnicas semi-
supervisionadas aos processos de auditoria interna, promovendo maior eficiéncia na prioriza¢ao

de casos suspeitos, reducdo de custos operacionais e fortalecimento da governanga corporativa.

Palavras-chave: aprendizado de mdquina; auditoria; fraudes; semi-supervisionado; CAATs.



ABSTRACT

This study investigated the application of machine learning algorithms to support fraud and
anomaly detection in accounting data from a logistics company. The dataset was extracted from
the ERP (Enterprise Resource Planning) system, covering road fleet service records acquired
between 2023 and 2025. Three semi-supervised learning strategies were compared, Active Le-
arning, Pseudo-Labeling, and Label Propagation, applied to different models, including Logis-
tic Regression, MLP, XGBoost, and CatBoost. The experimental protocol consisted of running
each model-strategy combination over 10 independent repetitions, with stratified sampling and
a fixed test set used exclusively for final evaluation. Results showed that Active Learning, parti-
cularly when combined with CatBoost, achieved the best performance, with an F1 score of 0.94
and PR-AUC of 0.98. As the second-best approach, CatBoost with Label Propagation reached
an F1 score of 0.80 and PR-AUC of 0.87. In contrast, Pseudo-Labeling exhibited limitations
in later iterations due to noise propagation from pseudo-labels. In practical terms, the findings
demonstrate the potential of integrating semi-supervised learning techniques into internal audi-
ting processes, enabling greater efficiency in prioritizing suspicious cases, reducing operational

costs, and strengthening corporate governance.

Keywords: machine learning; auditing; fraud; semi-supervised; CAATs



INDICADORES DE IMPACTO

O trabalho apresenta impactos potenciais e concretos em diferentes dimensdes. No campo
tecnoldgico, contribui para o avango da auditoria assistida por computador, oferecendo solucdes
escaldveis de deteccao de fraudes por meio de algoritmos de aprendizado de maquina semi-
supervisionados. No aspecto econdmico, possibilita a reducao de perdas financeiras decorrentes
de irregularidades e maior eficiéncia no uso de recursos humanos, ao direcionar auditores para
casos mais relevantes.

Em termos sociais e institucionais, fortalece a governanga corporativa e a transparén-
cia, aumentando a confianca em processos contdbeis e promovendo praticas mais seguras nas
organizacdes. O carater extensionista se evidencia pela parceria com empresa do setor logis-
tico, ampliando o impacto para além do ambiente académico e favorecendo a transferéncia de
conhecimento para o setor produtivo.

Os principais territorios impactados incluem o setor logistico e cadeias produtivas asso-
ciadas, beneficiando gestores, auditores, profissionais de tecnologia e, indiretamente, clientes e
parceiros. Quanto as dreas da Politica Nacional de Extensdo, a pesquisa se insere em Tecnolo-
gia e produgdo e Trabalho. Em alinhamento com os Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel
(ODS), destaca-se a contribui¢do para o ODS 8 (Trabalho decente e crescimento econdmico), 9
(Industria, inovacao e infraestrutura) e 16 (Paz, justica e instituicdes eficazes).

Assim, este trabalho se estende além da contribui¢ao académica, gerando impactos soci-
ais, econdmicos e tecnoldgicos que fortalecem a auditoria interna, aumentam a integridade dos

processos corporativos € promovem inovagdo no ambiente organizacional.



IMPACT INDICATORS

This work presents both potential and concrete impacts across different dimensions. In the
technological field, it contributes to the advancement of computer-assisted auditing by providing
scalable fraud detection solutions through semi-supervised machine learning algorithms. From
an economic perspective, it enables the reduction of financial losses caused by irregularities
and increases efficiency in the use of human resources by directing auditors to the most relevant
cases.

In social and institutional terms, it strengthens corporate governance and transparency,
enhancing trust in accounting processes and promoting safer practices within organizations. The
extensionist character is evidenced by the partnership with a company in the logistics sector,
expanding the impact beyond the academic environment and fostering knowledge transfer to
the productive sector.

The main territories impacted include the logistics sector and associated production
chains, benefiting managers, auditors, technology professionals and, indirectly, clients and part-
ners. Regarding the thematic areas of the National Extension Policy, the research falls under
Technology and Production and Work. In alignment with the United Nations Sustainable Deve-
lopment Goals (SDGs), this work contributes to SDG 8 (Decent Work and Economic Growth),
SDG 9 (Industry, Innovation, and Infrastructure) and SDG 16 (Peace, Justice, and Strong Insti-
tutions).

Therefore, this research goes beyond academic contribution, generating social, econo-
mic, and technological impacts that strengthen internal auditing, enhance the integrity of cor-

porate processes, and foster innovation in organizational environments.
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1 INTRODUCAO

Na era digital, as operagdes contdbeis se tornaram cada vez mais complexas e volumo-
sas, exigindo ferramentas avancadas para garantir a integridade e a confiabilidade das infor-
macOes financeiras (Khorunzhak; Lukanovska, 2019). Fraudes e anomalias contdbeis podem
resultar em prejuizos significativos para as empresas e afetar a confianca de investidores e partes
interessadas. Nesse contexto, métodos tradicionais de auditoria interna frequentemente se mos-
tram insuficientes para lidar com a crescente quantidade de dados e a sofisticacao das fraudes.
A aplicacdo de técnicas de aprendizado de mdquina surge, portanto, como uma solu¢ao pro-
missora para identificar padrdes andmalos e fraudes em grandes volumes de dados contébeis,
oferecendo uma abordagem mais precisa e eficiente.

Estudos recentes reforcam essa perspectiva ao destacar que a inteligéncia artificial pode
transformar a fun¢do de auditoria interna, reduzindo procedimentos manuais, ampliando a ca-
pacidade de andlise para populagdes inteiras de dados, ndo apenas amostras, € permitindo a
entrega de servigos de auditoria mais estratégicos e de maior valor agregado (Wassie; Lakatos,
2024).

A detec¢ao de anomalias € um campo abrangente que se dedica a identificar instancias
de dados ou eventos que ndo seguem o comportamento esperado (Borges et al., 2023; Chan-
dola; Banerjee; Kumar, 2009). O termo detecgdo de outliers é frequentemente utilizado como
sindnimo de deteccao de anomalias. Embora existam nuances técnicas entre os dois termos em
certos contextos, como em séries temporais, na pratica eles sao usados de forma intercambidvel
em diversas dreas, incluindo ciéncia de dados, aprendizado de médquina, seguranga cibernética
e monitoramento de sistemas. De acordo com (Olteanu; Rossi; Yger, 2023), hd um consenso
emergente na literatura de que os termos “outlier” e “anomalia” sdo tratados como equivalentes
em muitas abordagens e algoritmos.

Devido ao grande volume de dados processados diariamente em sistemas de contabi-
lidade, torna-se necessdria a auditoria dessas operagdes de forma escaldvel e confidvel. A li-
teratura se refere aos CAATs (Computer Assisted Audit Tools) como sistemas que oferecem
diversos beneficios na detec¢do de fraudes. Esses beneficios incluem a capacidade de analisar
grandes volumes de dados de forma rdpida e precisa, aumentando a confianc¢a na identificacdo
de anomalias e irregularidades. Além disso, os CAATs melhoram a eficiéncia do processo de

auditoria, reduzindo o tempo necessario para realizar testes e verificacdes rotineiras, permitindo
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que os auditores se concentrem em andlises mais complexas e estratégicas. A integracao des-
ses sistemas também contribui para a sustentabilidade corporativa, promovendo transparéncia
e responsabilidade nas operacOes empresariais, além de ajudar a garantir a conformidade com
regulamentos e normas legais (Samagaio; Diogo, 2022).

Diante desse cendrio, a aplicac@o de técnicas de aprendizado de mdquina para auditoria
interna se apresenta como uma solu¢ao promissora, oferecendo maior eficiéncia na identificagao

de padrdes suspeitos e redugdo do esforco humano em anélises repetitivas.

1.1 Objetivo Geral

Investigar e avaliar estratégias de aprendizado semi-supervisionado aplicadas a deteccao
de fraudes e anomalias em dados contdbeis de uma empresa do setor logistico, validando seu

potencial como suporte a auditoria interna.

1.2 Objetivos Especificos

* Preparar a base de dados contédbeis extraida do ERP da empresa, realizando selecao de

varidveis e transformacdes necessdrias para a andlise.

* Implementar modelos de aprendizado de méquina supervisionados e semi-supervisionados
(Active Learning, Pseudo-Labeling e Label Propagation) para detec¢do de fraudes em pe-

didos de compra e servicos.

* Avaliar o desempenho dos modelos por meio de métricas adequadas, considerando o

desbalanceamento das classes.
* Discutir os impactos praticos e organizacionais da ado¢do dessas técnicas na auditoria

interna e na governanga corporativa.

1.3 Motivacao

Na empresa do setor logistico analisada neste trabalho, o processo de compras envolve
valores expressivos e grande volume de registros, mas até recentemente ndo havia um procedi-

mento estruturado de auditoria para monitorar essas operacdes. A auséncia de rétulos confidveis
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para a maioria das transacdes dificulta a identificacdo de irregularidades e expde a organizagao
a riscos financeiros relevantes.

Esse contexto torna invidvel a ado¢do de controles manuais, evidenciando a necessidade
de ferramentas que permitam andlises escaldveis e automatizadas. Assim, este projeto busca
desenvolver e validar modelos capazes de auxiliar os auditores na deteccdo de irregularidades,
fortalecendo os processos contdbeis, a seguranca financeira e a governanga da empresa.

Além disso, observa-se uma lacuna de pesquisas aplicadas no contexto brasileiro, es-
pecialmente com dados reais do setor logistico. Este estudo pretende preencher parte dessa

lacuna, aproximando avancgos académicos das demandas praticas de empresas nacionais.

1.4 Organizacao do Documento

Este trabalho esta estruturado em seis capitulos. O capitulo 1 apresenta a introduc¢do, os
objetivos, a motivacao e a contextualiza¢do do tema. O capitulo 2 revisa a literatura relacionada
a fraudes contdbeis, auditoria interna, anomalias e técnicas de aprendizado de mdquina. O
capitulo 3 descreve a metodologia adotada, incluindo a extra¢do e preparacao dos dados, os
modelos e as estratégias utilizadas, além das métricas de avaliacdo. O capitulo 4 apresenta os
resultados experimentais, bem como a discussao e implicagdes no contexto de negdcio. Por fim,

o capitulo 5 retne as conclusdes, limitagdes do estudo e sugestdes para trabalhos futuros.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

A literatura recente aponta que os modelos de aprendizado supervisionado ainda domi-
nam as pesquisas em deteccao de fraudes financeiras, representando mais da metade dos estudos
publicados. Entre eles, destacam-se regressdo logistica, miquinas de vetor de suporte, drvores
de decisdo, florestas aleatdrias, k-vizinhos mais proximos, Naive Bayes e redes neurais artifici-
ais, amplamente aplicados pela robustez e adaptabilidade a diferentes cendrios de fraude. Em
paralelo, métodos de ensemble como XGBoost e técnicas baseadas em autoencoders também
vém sendo explorados. J4 as abordagens ndo supervisionadas, como Isolation Forest e DBS-
CAN, respondem por uma parcela menor, mas tém se mostrado tteis em contextos com escassez
de rétulos. Embora menos frequentes, estratégias hibridas que combinam aprendizado supervi-
sionado, ndo supervisionado e profundo surgem como alternativas promissoras para ampliar a
deteccao de padrdes complexos em bases altamente desbalanceadas (Aros et al., 2024).

O trabalho apresentado por Schreyer ef al. (2017) explora cinco abordagens de métodos
de aprendizado de médquina ndo supervisionados para a deteccao de anomalias em dados conta-
beis de grande escala. Entre os métodos analisados, as redes neurais autoencoders e o OC-SVM
(One Class - Support Vector Machines) obtiveram os melhores resultados, com valores de F1 de
0,72 e 0,43, respectivamente. Além disso, foi aplicado o conceito de anomalias globais e locais.
As anomalias globais correspondem a compras raramente realizadas e com valores significati-
vamente diferentes, enquanto as anomalias locais referem-se a compras feitas frequentemente,
mas com pequenas variagdes de valor ou frequéncia, tornando-as mais dificeis de identificar.

O estudo proposto por Alampay & Abu (2022) apresenta um modelo de autoencoder
estocéstico para deteccdo de anomalias, que ajusta dinamicamente seus parametros para evitar
ajustes manuais durante a inferéncia. O modelo foi testado contra outros modelos de detec-
¢do de anomalias em um cendrio de aprendizado semi-supervisionado, mostrando desempenho
competitivo em diferentes cendrios de deteccao de anomalias.

No trabalho proposto por Bay et al. (2006), foram utilizados métodos de Naive Bayes
com algoritmo de expectativa-maximiza¢do (EM) e Naive Bayes Positivo para identificar contas
e transacoes suspeitas, no contexto de dados nao rotulados, avaliando atributos derivados de
lancamentos contdbeis de diversas companhias. Neste trabalho, os resultados indicam que o
tratamento explicito da incerteza dos rétulos pode melhorar o desempenho, dadas as suposicoes

apropriadas.
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Em Rahman & Zhu (2024), € relatada uma investigacdo de algoritmos ensemble para
a deteccdo de fraudes em companhias chinesas, também validando o impacto de bancos de
dados desbalanceados no treinamento e eficiéncia destes modelos. Foram aplicadas as técnicas
Bagging, Florestas Aleatdrias, RUSBoost e CusBoost, obtendo a melhor performance no dltimo
com o resultado AUC médio de 0,7827. Ao comparar com os demais resultados, conclui-se que
métodos ensemble para dados desbalanceados conseguem capturar as caracteristicas intrinsecas
de problemas de detec¢do de anomalias em dados contdbeis.

Um estudo utilizou um sistema hibrido de detec¢do de fraudes em cartdes de crédito
(HCCFD) que aplicou um algoritmo genético e distribuicao normal multivariada para identificar
transacOes fraudulentas. Ao testar o sistema, ele obteve uma precisao de 93,5%, superando redes
neurais artificiais (84,2%), arvores de decisdo (80,0%) e maquinas de vetor de suporte (68,5%)
quando treinados no mesmo conjunto de dados (Makolo; Adeboye, 2021).

O trabalho proposto por Meenu et al. (2020) focou na detec¢do de anomalias em tran-
sacdes de cartdo de crédito utilizando o algoritmo Isolation Forest. O desempenho foi avaliado
com base em métricas como precisao e recall, mostrando que o Isolation Forest foi eficiente na
identificacdo de padrdes fraudulentos em um conjunto de dados altamente desbalanceado.

Em Leevy et al. (2023) comparam diretamente classificadores binérios (CatBoost, XG-
Boost, Random Forest, entre outros) com métodos de classe tnica (OC-SVM, GMM, redes
one-class) em tarefas de detec¢do de fraude e mostram vantagem consistente dos bindrios em
termos de AUPRC quando rétulos das duas classes estdo disponiveis. Por outro lado, méto-
dos one-class continuam tteis quando apenas a classe normal € rotuldvel ou quando o custo de
anotacdo € proibitivo.

Mais recentemente, abordagens baseadas em Active Learning (AL) t€ém ganhado desta-
que. Em Carcillo et al. (2018), aplicou-se AL em fluxos de dados contdbeis desbalanceados
e ndo estaciondrios, demonstrando que a estratégia de High Risk Querying melhora a adapta-
cdo a mudancgas nos padrdes de fraude. De forma semelhante, em contextos distintos como
seguridade social Vlasselaer er al. (2015) e demonstracdes financeiras Karlos et al. (2017),
verificou-se que o aprendizado ativo supera abordagens supervisionadas tradicionais, mesmo
com poucos exemplos rotulados, reduzindo o custo de anota¢cdo e aumentando a precisao.

Diversos estudos refor¢am a importancia de incorporar dados nao rotulados de forma in-
cremental e iterativa em cendrios de aprendizado semi-supervisionado (SSL). Guo et al. (2024)

propuseram o método Incremental Self-Training (IST), no qual o modelo inicia com um con-
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junto reduzido de exemplos rotulados e, a cada iteragdo, incorpora lotes de exemplos ndo ro-
tulados classificados com maior confianca. Essa estratégia resultou em ganhos expressivos de
desempenho em comparacao ao treinamento em lote Unico, alcancando melhorias médias de até
+6,7% em Fl-score em benchmarks de texto e imagem, além de maior eficiéncia computacio-
nal.

Viegas et al. (2018) exploraram um modelo de committee-based co-training para iden-
tificar fraudes em consumo de energia elétrica. Nesse trabalho, multiplos classificadores eram
treinados e, a cada iteragdo, amostras ndo rotuladas com maior consenso eram adicionadas ao
conjunto de treino. O método apresentou desempenho superior ao supervisionado tradicional,
atingindo AUC de 0,96 contra 0,89 dos modelos de referéncia, evidenciando a robustez do
processo incremental.

Além disso, pesquisas recentes ressaltam o potencial da combinacdo entre Active Le-
arning e aprendizado semi-supervisionado (SSL). Essa integracdo permite explorar melhor os
dados ndo rotulados e selecionar amostras mais informativas, ampliando a cobertura da detec-
cdo de fraudes sem comprometer a precisdo. Aplicacdes em dominios como monitoramento
aduaneiro e seguros médicos confirmam a eficicia dessa abordagem (Kim et al., 2020; Zhang,
2024).

Em sintese, a literatura sobre deteccdo de fraudes apresenta um amplo leque de técni-
cas, desde métodos nao supervisionados até abordagens hibridas baseadas em Active Learning
e SSL. Contudo, observa-se que a maior parte dos estudos concentra-se em dominios como
cartdes de crédito e seguros, enquanto aplicagdes em auditoria interna de compras corporativas
permanecem pouco exploradas. Essa lacuna, aliada ao desafio da escassez de rétulos, motiva a
presente pesquisa, que investiga a aplicagcao de estratégias semi-supervisionadas com foco em
Active Learning, Pseudo-Labeling e Label Propagation no contexto de uma empresa do setor

logistico.
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3 REFERENCIAL TEORICO

O processo de deteccdo de fraudes em dados contdbeis consiste na identificacido de ano-
malias de valores, frequéncias e tipos de compras ou servigos contratados. Dessa forma, a abor-
dagem proposta visa adotar técnicas de aprendizado de maquina, bem como suas estratégias de
aprendizado, para tratar desta questao.

Alguns conceitos importantes da literatura serdo apresentados a fim de proporcionar

melhor entendimento do trabalho realizado.

3.1 Fraudes em Contabilidade

A contabilidade tem como objetivo principal fornecer informagdes sobre a posi¢do patri-
monial, financeira e econdmica das organiza¢des. No entanto, tais informa¢des podem ser ma-
nipuladas intencionalmente, resultando em fraudes contdbeis, ou seja, acdes deliberadas com o
proposito de enganar usudrios, geralmente visando ganho financeiro ou ocultacdo de ma gestdo.

De acordo com Albrecht, Albrecht & Albrecht (2011), fraude contébil pode ser definida
como “‘uma manipulagdo intencional de registros, demonstragdes financeiras ou transacdes com
o intuito de criar uma falsa aparéncia da situacdo financeira da empresa”. Essa prética com-
promete ndo apenas os stakeholders diretamente envolvidos, mas também o funcionamento dos
mercados e a confianca no sistema financeiro.

O chamado problema contdbil refere-se a dificuldade em garantir a veracidade das de-
monstracdes contdbeis, dada a possibilidade de manipulag@o por parte da propria gestdo, que
frequentemente possui acesso privilegiado as informacgdes e aos sistemas internos. Esse pro-
blema € discutido por Healy & Wahlen (1999), que destacam o uso de praticas contabeis opor-
tunistas, como o gerenciamento de resultados (earnings management), para atingir metas espe-
cificas ou atender expectativas de mercado.

As fraudes contabeis mais comuns incluem:

* Reconhecimento prematuro de receitas: quando empresas registram receitas antes que

elas sejam efetivamente realizadas.

* Subavaliacdo de passivos: ocultacdo de obriga¢des para melhorar indicadores de solvén-

cia.
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* Superavaliacdo de ativos: manipulagcdo de valores patrimoniais para inflar resultados ou

patrimdnio liquido.

* Transacdes fora de balanco: estruturacdo de operacdes complexas que ndo aparecem nas

demonstracdes principais.

A deteccdo dessas prdticas de forma manual é desafiadora, uma vez que fraudes sdo,
por natureza, eventos raros, intencionais e sofisticados. Assim, métodos automatizados basea-
dos em dados, como algoritmos de deteccao de anomalias, tém ganhado destaque na literatura
de auditoria e ciéncia de dados aplicada a contabilidade. Estudos como os de Perols (2011) e
Dechow et al. (2011) mostram que técnicas de aprendizado de maquina podem superar abor-
dagens tradicionais ao detectar padrdes sutis em dados contdbeis que indicam comportamento
fraudulento.

Essa abordagem computacional, aliada ao conhecimento contabil, é fundamental para
mitigar o problema contabil e fortalecer os mecanismos de controle, auditoria e conformidade

regulatodria.

3.2 Auditoria Interna e Deteccio de Fraudes

A auditoria interna € uma atividade independente e objetiva de avaliagdo e consultoria,
projetada para agregar valor e melhorar as operacoes de uma organizacdo. Seu papel principal
¢ ajudar a entidade a atingir seus objetivos, fornecendo uma abordagem sistemadtica e discipli-
nada para avaliar e melhorar a eficdcia dos processos de governanga, gerenciamento de riscos e
controles internos (The Institute of Internal Auditors, 2020).

No contexto da contabilidade, a auditoria interna exerce uma funcao critica na identifi-
cacdo de falhas operacionais, inconsisténcias contdbeis e, sobretudo, na prevencao e deteccdo
de fraudes. Ao realizar revisdes periddicas e andlises de documentos, lancamentos contdbeis e
processos operacionais, o auditor interno pode identificar padrdes atipicos ou indicios de mani-
pulagdo, contribuindo para a integridade das informacdes financeiras.

A literatura destaca que, embora a auditoria interna tradicionalmente utilize abordagens
baseadas em amostragem e verificacio manual, essas técnicas podem nao ser suficientes para
detectar fraudes sofisticadas ou intencionais, que muitas vezes se camuflam em grandes volumes

de dados. Dessa forma, a integracdo de técnicas automatizadas, como modelos de detec¢ao de
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anomalias e algoritmos de aprendizado de mdquina, tem-se mostrado uma estratégia promissora
para ampliar a capacidade de andlise da auditoria (Choi; Lin; Walker, 2019).

Estudos como o de Braun (2015) evidenciam que o uso de sistemas de apoio a decisao
baseados em dados pode melhorar significativamente o julgamento dos auditores em relacao
a presenca de fraudes. Além disso, segundo Liou (2008), a auditoria interna eficaz estd di-
retamente associada a robustez dos controles internos e ao uso de ferramentas analiticas que

permitam uma visdo abrangente das operagdes contdbeis e financeiras.

3.3 Anomalias

O conceito de anomalias pode ser definido conforme proposto por Hawkins (1980), em
que um outlier € considerado uma observagdo que se desvia significativamente das demais, a
ponto de levantar suspeitas de que tenha sido gerado por mecanismos distintos.

De forma ilustrativa, a Figura 3.1 apresenta um conjunto de dados representados em um
espaco bidimensional, exemplificando diferentes tipos de anomalias. Os conjuntos agrupados
em N1 e N2 sdo regides de maior frequéncia de eventos, o que podemos considerar como
nao anomalias. Observacdes individuais mais distantes como em O1 e O2, ou agrupamentos

pequenos como O3, sdo classificados como anomalias por diferentes critérios.

Figura 3.1 — Representacdo de agrupamentos e anomalias em um espago bidimensional

a]

X

Fonte: (Chandola; Banerjee; Kumar, 2009)

Anomalias podem ser classificadas em trés categorias: pontuais, contextuais e coletivas,

conforme Hilal, Gadsden & Yawney (2022). Tais técnicas sdo essenciais para a detec¢io de
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fraudes no contexto do trabalho proposto, além de auxiliar na constru¢c@o de possiveis cendrios
de fraude.

Anomalias pontuais sdo instancias individuais de dados que sdo significativamente di-
ferentes do restante. Por exemplo, se um funciondrio da empresa realiza uma compra interna
de suprimentos com um valor muito maior que o usual, essa compra seria considerada uma
anomalia pontual, como nos pontos O1 e O2.

J4 as anomalias contextuais sdo instancias de dados que sdo andmalas em um contexto
especifico. Por exemplo, se um funciondrio normalmente compra pecas de reposicdo apenas
durante a semana, mas faz uma compra no fim de semana, isso pode ser considerado uma
anomalia contextual, dado o contexto do periodo em que foi feita, independente do montante
gasto.

Por fim, as anomalias coletivas sdo uma cole¢do de instancias relacionadas que sdo
andmalas em conjunto, dado todo o espagco de observacdes realizadas. Por exemplo, vérias
pequenas compras de combustivel feitas por um grupo de funciondrios em um curto periodo,
que individualmente podem parecer normais, mas coletivamente indicam um padrao andmalo,

como no conjunto O3. Neste caso seriam uma anomalia coletiva.

3.4 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Méquina (ou machine learning) no contexto de inteligéncia artificial
(IA) abrange uma ampla gama de técnicas, aplicacdes e desafios. Aprendizado de méquinas
¢ uma subdrea da IA que se concentra em desenvolver algoritmos que permitem aos sistemas
aprender a partir de dados, aprimorando suas capacidades de forma automadtica sem precisar
de uma programacdo explicita para cada tarefa. Isso contrasta com abordagens tradicionais de
programacdo, onde as regras sdo definidas manualmente (Schneider; Guo, 2018).

O conceito de aprendizado de maquinas consolidou-se como uma ferramenta essencial
para a IA, com aplicagdes que vao desde tarefas simples, como filtragem de e-mails, até pro-
blemas complexos em dreas como medicina, financas e ciéncia de dados. Conforme discutido
em Dietterich (1996), a evolugdo dos algoritmos e a maior disponibilidade de dados foram fa-
tores determinantes para o surgimento de avancos e desafios que moldaram a drea, ressaltando

a necessidade de uma andlise critica das metodologias e de suas limitacdes.
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3.4.1 Técnicas de aprendizado

As técnicas de aprendizado de maquina podem ser agrupadas em trés grandes catego-
rias: aprendizado supervisionado, ndo supervisionado e semi-supervisionado (Dutton; Conroy,
1997).

No aprendizado supervisionado, utilizam-se dados histéricos rotulados para treinar mo-
delos capazes de prever valores de saida a partir de novas entradas. O treinamento consiste em
ajustar uma fung¢ao preditiva a partir de pares entrada—saida, de modo que o algoritmo minimize
os erros em relacdo aos rétulos conhecidos. Esse paradigma € amplamente aplicado em tarefas
como classificacdo e regressao (Bishop, 2006).

O aprendizado nao supervisionado, por sua vez, ¢ empregado quando os dados ndo pos-
suem rotulos disponiveis. O objetivo principal € identificar estruturas ou padrdes ocultos, como
agrupamentos ou representacoes latentes, permitindo explorar regularidades nos dados sem de-
pender de saidas previamente conhecidas. Métodos como clustering e andlise de componentes

principais (PCA) sao exemplos cldssicos (Hastie; Tibshirani; Friedman, 2009).

3.4.1.1 Aprendizado Semi-Supervisionado (SSL)

Entre os dois extremos supervisionado e ndo supervisionado encontra-se o aprendizado
semi-supervisionado (SSL), que combina um pequeno conjunto rotulado Xz = {(x;,y;)} e um
grande conjunto ndo rotulado Xy = {x;}. A ideia é explorar a estrutura dos dados néo rotulados
para refinar a fronteira de decisdo aprendida. Um levantamento recente organiza esse campo
em cinco familias principais: modelos generativos, regularizacdo por consisténcia, métodos
baseados em grafos, pseudo-rotulagem (self-training) e abordagens hibridas (Yang et al., 2023).

Algumas hipéteses tedricas ajudam a explicar quando o semi-supervisionado tende a
trazer ganhos (Chapelle; Scholkopf; Zien, 2006): a hipdtese de clusters, de baixa densidade, de
manifold e a generativa, cada uma oferecendo fundamentos geométricos ou probabilisticos para

o aproveitamento dos dados nao rotulados.
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3.4.1.1.1 Métodos baseados em grafos

Os métodos baseados em grafos representam a geometria de X7 U Xy por meio de um
grafo de vizinhanca (k-NN) e propagam rétulos ao longo das conexdes. Essa propagacio se
d4 pela hipétese de que nds conectados tendem a compartilhar o mesmo rétulo, o que permite
inferir classes para os exemplos ndo rotulados. O Label Propagation é um exemplo cldssico
dessa categoria, sendo um método transdutivo que assume que os dados ndo rotulados vistos
no treino sdo exatamente aqueles que se deseja prever (Yang et al., 2023). Essa abordagem é
vantajosa em cendrios com estrutura de similaridade bem definida, mas depende fortemente da

qualidade da representacdo e da conectividade do grafo.

3.4.1.1.2 Métodos de pseudo-rotulagem

A pseudo-rotulagem, também chamada de self-training, utiliza um classificador inicial
treinado em X}, para rotular exemplos de Xy acima de um limiar de confianga, reincorporando-os
ao treinamento. O processo € iterativo e visa expandir o conjunto rotulado de forma automatica,
reduzindo a dependéncia de anota¢des humanas (Zhao et al., 2022; Pedregosa et al., 2011).
Apesar de simples e eficaz em bases moderadamente limpas, essa técnica € sensivel a ruidos,
ou seja, erros de pseudo-rotulagem podem se propagar ao longo das iteragdes, deteriorando o

desempenho do modelo.

3.4.1.1.3 Aprendizado Ativo (Active Learning)

O Active Learning (AL) é uma abordagem voltada para cendrios em que obter rétulos é
caro ou demorado, como em tarefas de deteccdo de fraudes. Em vez de rotular grandes volumes
de dados aleatoriamente, 0 modelo seleciona iterativamente os exemplos mais informativos para

anotagdo por um especialista (Settles, 2009). Entre as estratégias cldssicas estao:

* Uncertainty Sampling: o modelo solicita rétulos para exemplos em que sua incerteza é

maior;

* Query by Committee (QBC): multiplos modelos sdo treinados e exemplos com maior

desacordo entre eles sdo priorizados;
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* Stream-Based Selective Sampling: amostras sdo avaliadas sequencialmente e selecio-

nadas conforme um critério de informatividade;

* Pool-Based Sampling: o modelo escolhe amostras mais relevantes em um conjunto fixo

de dados nao rotulados.

Essa estratégia reduz o custo de anotacao e acelera o aprendizado, sendo especialmente
util em contextos de desbalanceamento, como a identificacdo de fraudes ou anomalias financei-

ras (Leevy et al., 2023).

3.4.2 Modelos de aprendizado de maquina

Serdo apresentados nesta se¢dao os modelos de aprendizado de maquina, que serdo apli-

cados neste projeto, e seus principais conceitos e caracteristicas.

3.4.2.1 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) foram inicialmente desenvolvidas por McCulloch
& Pitts (1943), quando descreveram formalmente o conceito de neurdnio artificial. Nesse mo-
delo, o neurdnio € representado como uma unidade computacional que recebe valores de entrada
e produz uma saida. A transformacado das entradas em saida ocorre por meio de uma fungio de

ativacdo, conforme ilustrado na Figura 3.2.
Figura 3.2 — Representacao de um neuronio artificial
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Fonte: (Frascaroli, 2006)
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De forma geral, seu funcionamento pode ser expresso de acordo com a Equacgdo 3.1.

n
z=Y wixi+b, (3.1)
=1

1

Em que x; sdo as entradas, w; os pesos associados € b o viés. A saida do neurdnio é

obtida aplicando-se uma funcéo de ativag@o a(-) sobre z, conforme Equagao 3.2.

y=a(z2). (3.2)

Fungdes de ativacao ndo lineares, como a sigmoide ou a ReLLU (Rectified Linear Unit),
permitem que as redes neurais representem relacdes complexas entre as varidveis de entrada e
saida (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

A RNA de perceptron multicamada (MLP, do inglés) consiste em muitos neurdnios or-
ganizados em camadas, com pelo menos uma camada oculta, conforme Figura 3.3, cujos neuro-
nios utilizam técnicas como backpropagation para aprendizagem supervisionada (Desai; Shah,

2021).

Figura 3.3 — Rede neural com multicamadas
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Fonte: (Desai; Shah, 2021)

O conceito de RNA ¢ inspirado na rede neural biolégica do cérebro humano, sendo cons-
tituida por um sistema de nds conectados organizados em camadas: uma camada de entrada,
uma ou mais camadas intermedidrias ocultas e uma camada de saida. Uma vez interligados, sao
formados links ponderados associados que enviam sinais entre si em forma numérica. A saida

de cada neurdnio € formada como uma funciao da soma ponderada de sua entrada. Os pesos nas
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conexdes sao modificados na fase de aprendizagem para representar a forca das conexdes em

relac@o aos nos (Bishop, 1995).
3.4.2.2 Métodos baseados em arvores de decisio

Modelos de ensemble learning baseados em arvores de decisdao tém se mostrado extre-
mamente eficazes em tarefas de classificacio e regressao, explorando a combinacao de multiplos
classificadores para aumentar a robustez e o poder preditivo. Entre as abordagens mais conso-
lidadas destacam-se as Florestas Aleatorias, que utilizam a técnica de bagging, e os métodos
de boosting, dos quais o Gradient Boosting e sua implementacao otimizada, o XGBoost, sdo
exemplos notaveis.

O classificador Florestas Aleatérias combina multiplas drvores de decisdo construidas a
partir de amostras do conjunto de dados histéricos, aplicando a técnica de bagging (amostra-
gem com reposi¢do). Apds o treinamento, a classificagdo final de um novo caso é obtida por
meio de um voto majoritdrio entre as arvores individuais, garantindo resultados mais robustos
e generalizaveis (Breiman, 2001). Esse método reduz a chance de overfitting ao aproveitar a
diversidade das arvores e apresenta boa acurédcia em diversos dominios, como saude, finangas e
sensoriamento remoto (An et al., 2023; Liaw; Wiener, 2001). A Figura 3.4 ilustra a 16gica de

construcdo de uma floresta de decisao.

Figura 3.4 — Representacdo de um modelo de Florestas Aleatdrias
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Fonte: (Farhat et al., 2023)

Por outro lado, o Gradient Boosting segue uma abordagem sequencial, na qual cada

novo modelo busca corrigir os erros dos anteriores, minimizando uma funcio de perda por
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meio da descida de gradiente em espaco funcional (Friedman, 2001). Essa técnica mostrou-se
fundamental para o avango dos métodos de ensemble, proporcionando ganhos significativos em
acurdcia, embora com maior sensibilidade a parametros e custos computacionais mais elevados.

A Figura 3.5 ilustra o fluxo de treinamento do método.

Figura 3.5 — Fluxo de treinamento do Gradient Boosting
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Fonte: (Manoharan et al., 2022)

Nesse contexto surge o XGBoost (eXtreme Gradient Boosting), uma implementacao
otimizada do Gradient Boosting amplamente reconhecida por sua eficiéncia computacional e
alto desempenho preditivo em dados estruturados. O XGBoost introduz regularizacdo L1 e
L2 para mitigar overfitting, paralelizacdo na constru¢do das drvores, além de técnicas como
pruning, que remove divisdes pouco relevantes, e early stopping, que interrompe o treinamento
quando ndo hd melhora consistente em validacdo (Chen; Guestrin, 2016). Tais caracteristicas
tornam o XGBoost uma das ferramentas mais eficazes para aprendizado supervisionado, sendo
recorrente em aplicagdes praticas e competicdes de ciéncia de dados.

Mais recentemente, surgiu o CatBoost, também baseado em Gradient Boosting, desen-
volvido com foco no tratamento eficiente de varidveis categdricas e na redugdo do viés de-
corrente do processo de ordenacdo durante o treinamento. O CatBoost utiliza uma técnica
denominada ordered boosting, que evita o uso de informacdes futuras ao construir as arvores,
mitigando problemas de overfitting comuns em implementagdes tradicionais (Prokhorenkova
et al., 2019). Além disso, o algoritmo incorpora estratégias de codificacdo categérica nativas,
dispensando pré-processamentos adicionais e tornando-se especialmente eficaz em conjuntos

de dados tabulares com varidveis desse tipo.
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3.4.2.3 Regressao Logistica

A Regressao Logistica ¢ um modelo estatistico amplamente utilizado para problemas de
classificacdo bindria. Ela estima a probabilidade de um evento ocorrer com base em uma com-
binacdo linear das varidveis independentes. Para isso, utiliza a funcdo logistica (ou sigmoide),

Equacio 3.3, que garante que os valores previstos estejam sempre no intervalo entre O e 1.

1

PO =11x) = 1 + e~ (BotBixi++Bpxp)

(3.3)

Apesar de ser um modelo linear, sua performance pode ser bastante satisfatéria em da-
tasets com boa separabilidade, sendo a interpretabilidade um de seus pontos fortes. A sua
interpretagdo probabilistica permite que cada coeficiente seja associado ao impacto relativo de
uma variavel na chance de ocorréncia do evento, tornando-se uma escolha comum em diversas
areas, como epidemiologia, ci€ncias sociais e aprendizado de maquina (Hosmer; Lemeshow;
Sturdivant, 2013).

No contexto de detec¢do de fraudes, a regressdo logistica é frequentemente utilizada
como modelo de referéncia (baseline), dada sua robustez, facilidade de implementacio e ca-
pacidade de fornecer interpretacdes claras sobre fatores de risco associados a comportamentos
fraudulentos. Apesar de modelos mais complexos como arvores de decisdo ou redes neurais
frequentemente superarem a regressao logistica em termos de acurdcia, sua transparéncia e in-
terpretabilidade fazem com que ela continue sendo amplamente aplicada em auditoria e anélise

contdbil (Ngai et al., 2011).

3.4.2.4 K-Nearest Neighbors

O método K-Nearest Neighbors (KNN) é um algoritmo de aprendizado supervisionado
amplamente utilizado devido a sua simplicidade conceitual e a boa performance em diversos
dominios. A ideia central consiste em classificar uma nova instincia de acordo com a maioria
das classes presentes entre seus “k’” vizinhos mais préximos em um espago de caracteristicas.

A Figura 3.6 representa a 16gica de classificacio do KNN baseado na defini¢do de “k”
vizinhos mais préximos. Neste exemplo, o novo exemplo seria classificado como classe B caso

k = 3, e como classe A quando k =7.
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Figura 3.6 — Exemplo de classificagdo de uma nova instancia no KNN considerando diferentes
valores de k
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Fonte: (Kumar et al., 2020)

Apesar de sua eficicia, o KNN apresenta desafios como alta complexidade computa-
cional em bases de grande porte e forte sensibilidade a escolha do parametro k, além de ser
influenciado por caracteristicas ruidosas ou irrelevantes nos dados (Ferreira; Cardoso; Mendes-
Moreira, 2020).

Para mitigar essas limitagdes, diversas extensdes foram propostas, como o uso de mé-
tricas de distincia ponderadas, selecdo de varidveis relevantes e técnicas de reducao de dimen-
sionalidade (Guo et al., 2003). Ainda assim, o KNN permanece como um dos algoritmos fun-
damentais em aprendizado de mdquina, tanto em sua forma original quanto como componente
em diferentes métodos.

Um exemplo dessa aplicagdo ampliada ocorre em algoritmos de aprendizado semi-
supervisionado baseados em grafos, como o Label Propagation. Nesse contexto, o KNN ¢
utilizado para construir o grafo de vizinhanca que conecta instancias similares, servindo como
kernel de proximidade. Assim, a decisdo sobre quais pontos sdo vizinhos influencia diretamente
o processo de propagacdo de rétulos, tornando a escolha de k e da métrica de distancia elemen-
tos criticos para a qualidade do aprendizado. Dessa forma, o KNN ndo apenas atua como um
classificador independente, mas também como um bloco de construg¢do essencial em técnicas

modernas de propagacdo de rétulos.
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3.5 Métricas de desempenho

As métricas de desempenho para classificadores sdo essenciais para avaliar a eficicia de
modelos de classifica¢do e guiar sua selecdo e configuragcao apropriadas. A seguir, sdo apresen-
tadas algumas das métricas que serdo utilizadas para a avaliacdo dos modelos deste projeto.

A avaliagdo de classificadores em problemas de aprendizado supervisionado geralmente
¢ baseada na matriz de confusdo, que resume os acertos e erros do modelo em relagao as classes
reais. A partir dessa matriz, derivam-se as principais métricas de avaliagdo utilizadas neste
trabalho.

A matriz organiza as predi¢des em quatro categorias principais:

Verdadeiros Positivos (TP): casos positivos corretamente classificados como positivos;

Falsos Positivos (FP): casos negativos incorretamente classificados como positivos;

Verdadeiros Negativos (TN): casos negativos corretamente classificados como negativos;

Falsos Negativos (FN): casos positivos incorretamente classificados como negativos.

A acuricia mede a propor¢do de previsdes corretas em relagdo ao total de previsdes
feitas. E uma métrica simples e amplamente utilizada, especialmente quando as classes estdo
balanceadas. No entanto, sua eficdcia diminui em cendrios de desequilibrio de classes, onde
classes majoritdrias podem distorcer os resultados (Liu et al., 2014). Como mostrado na Equa-
cdo 3.4, a acurdcia leva em conta todas as categorias da matriz de confusao.

TP+TN

Acuracia = (3.4)
TP+TN+FP+FN

Precisdo refere-se a proporcao de verdadeiros positivos entre todas as instancias clas-
sificadas como positivas, conforme definido na Equagdo 3.5, enquanto o recall, ou taxa de
verdadeiro positivo (TPR, na sigla em inglés), mede a proporc¢do de verdadeiros positivos entre
todas as instancias que sao realmente positivas, conforme mostrado na Equagdo 3.6. Essas mé-
tricas sdo particularmente uteis em situagdes de desequilibrio de classes, onde a acuracia pode
ser enganosa (Seliya; Khoshgoftaar; Hulse, 2009).

TP

Precisdo = ———— 3.5
TP+FP
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TP
Recall ou TPR = —— 3.6)
TP+FN

O F1-Score é a média harmonica da precisao e do recall, fornecendo uma medida ba-
lanceada entre ambas, como ilustrado na Equagao 3.7, sendo especialmente util quando hd um
desequilibrio significativo entre as classes. Essa métrica € ideal para cendrios onde tanto falsos

positivos quanto falsos negativos precisam ser minimizados (Luque et al., 2019).

Fl.Score — 2 Precisao - Recall

. 3.7
Precisao + Recall 3.7

A édrea sob a curva ROC (Receiver Operating Characteristic), ou AUC-ROC, traga a taxa
de verdadeiros positivos (sensibilidade) contra a taxa de falsos positivos, conforme Equacao 3.8.
A AUC (Area Sob a Curva), definida na Equagdo 3.9, fornece uma medida da capacidade do
classificador em distinguir entre classes. Uma AUC préxima de 1 indica um bom desempenho,

enquanto uma AUC proxima de 0,5 indica um desempenho aleatorio (Deist et al., 2018).

FP
FPR—= — (3.8)
FP+TN
1
ROC-AUC — / TPR(FPR) d(FPR) (3.9)
0

Por fim, uma métrica especialmente relevante em cendrios com classes desbalanceadas é
a area sob a curva de Precisdo-Recall, conhecida como PR-AUC (Precision-Recall Area Under
the Curve). Diferente da AUC-ROC, que considera a taxa de verdadeiros e falsos positivos, a
PR-AUC foca diretamente nas métricas de precisdo e recall, representando a relacdo entre elas
em diferentes limiares de decis@o, conforme definido na Equagdo 3.10. Essa métrica € particu-
larmente sensivel a classe positiva, sendo mais adequada quando o interesse estd concentrado
em detectar corretamente a minoria. Valores de PR-AUC préximos de 1 indicam que o modelo
mantém alta precisdo mesmo com alto recall, enquanto valores baixos sugerem que o modelo

sofre para equilibrar essas duas dimensdes (Saito; Rehmsmeier, 2015).

1
PR-AUC = / Preciséo(Recall) d(Recall) (3.10)
0
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Em cendrios altamente desbalanceados, a ROC-AUC pode ser pouco informativa, pois
ndo reflete diretamente a relacdo entre precisdo e recall da classe minoritdria. Por isso, neste

trabalho, F1 e PR-AUC recebem maior énfase na comparacao entre modelos.
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4 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta a metodologia adotada para o desenvolvimento e avaliacdo do
sistema de deteccao de fraudes em cendrio de rétulos escassos. O processo combina diferentes
etapas, a preparacdo e exploragdo inicial dos dados, defini¢dao de rétulos a partir de dois racio-
nais (dendncias e anomalias estatisticas), amostragem estratificada para criacdo dos conjuntos,
aplicacdo de estratégias semi-supervisionadas iterativas com or¢camento controlado, ajuste de
limiar orientado a métrica F1 e repeti¢ao de todo o ciclo experimental para estimar desempenho
médio e variabilidade.

A Figura 4.1 sintetiza esse processo em um fluxograma, destacando o fluxo de dados
desde a extracdo no ERP até a avaliacdo final dos modelos. As etapas apresentadas serdo deta-

lhadas ao longo deste capitulo.

Figura 4.1 — Fluxograma da metodologia aplicada
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Fonte: Do autor (2025)

4.1 Ambiente de implementacao

Neste trabalho, foram utilizados dados reais extraidos do ERP da empresa do setor logis-
tico. As consultas SQL foram executadas em servidor local, com os resultados sendo exportados
para andlise em ambiente externo.

As etapas de preparag¢do, modelagem e avaliacdo dos dados foram implementadas atra-
vés da IDE (Integrated Development Environment) VSCode na linguagem Python, escolhida
por sua ampla adocdo em ciéncia de dados e pela disponibilidade de bibliotecas para apren-
dizado de maquina, manipulacdo de dados e visualizagdo. Os principais pacotes empregados

foram:
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Pandas e NumPy: manipulacio, estruturacdo e transformacao dos dados tabulares;

Polars: manipulacio de grandes volumes de dados com foco em desempenho;

Scikit-Learn: implementagdo de modelos de regressao logistica e MLP, além de ferra-

mentas de pré-processamento, imputacdo e calculo de métricas de desempenho;

XGBoost e CatBoost: treinamento de modelos baseados em arvores de decisio;

Matplotlib: geracdo de graficos e visualizag¢do dos resultados experimentais.

Os experimentos foram executados em um computador equipado com processador AMD
Ryzen 7 5700X3D 8-Core (3.0 GHz), 32 GB de memoéria RAM, SSD de 1 TB e GPU NVIDIA
RTX 4070, com sistema operacional Windows 11 (64 bits). Esse ambiente proporcionou ca-
pacidade suficiente para o processamento dos conjuntos de dados (aproximadamente 170 mil
registros) e para a execucao repetida dos experimentos sem comprometer o tempo de simula-
cdo. Para assegurar reprodutibilidade, as execu¢des foram controladas por sementes aleatérias

fixadas em cada repeticdo.

4.2 Extracao de dados

A empresa do setor logistico rodovidrio utiliza o ERP Protheus (TOTVS)! com arma-
zenamento em servidor local. Para evitar sobrecarga no ambiente transacional, foi criada uma
consulta SQL que seleciona apenas os campos relevantes e materializa o resultado em um da-
taflow no Power BI%.

A base histodrica abrange lancamentos contabeis desde 2017, incluindo compras, servi-
cos, movimentagdes de estoque, ativos, aluguéis e eventos, totalizando mais de 3,5 milhdes de
linhas e 53 colunas. Neste estudo, o recorte selecionado contempla servigos adquiridos entre
abril de 2023 e maio de 2025, considerando os dez mais frequentemente comprados. Essa filtra-
gem buscou garantir quantidade suficiente de observacdes por item e evitar distor¢des causadas
por produtos raros. O conjunto final resultou em aproximadamente 170 mil registros, emprega-

dos nas etapas de preparagdo, extracao de features e modelagem. A classe positiva corresponde

I TOTVS é uma empresa brasileira especializada em softwares de gestdo empresarial. Mais informa-
¢des em: https://www.totvs.com/

2 Power BI é uma ferramenta de anélise e visualizacdo de dados da Microsoft. Mais informacdes em:
https://powerbi.microsoft.com
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as compras marcadas como fraudulentas pelo canal interno de dentncias, totalizando 3.935
ocorréncias.

Na etapa de exploracao inicial dos dados, foram avaliados fatores como a distribuicao
das varidveis numéricas, quantidade de categorias distintas existentes no conjunto, presenca de
valores nulos e demais padrdes descritivos dos dados. As Figuras 4.2 e 4.3 apresentam as dis-
tribuicdes de valor e quantidade em escala logaritmica, que revelam forte assimetria a direita,
a maior parte das observagdes concentra-se em valores baixos, enquanto apenas poucas 0cor-
réncias assumem valores extremamente elevados. Esse comportamento motivou a adocdo de
normalizagdo e o uso de métricas robustas, de forma a reduzir os efeitos de distor¢des causadas

por outliers.

Figura 4.2 — Distribuicao logaritmica de valor contébil
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Fonte: Do autor (2025)

A base de dados utilizada contém registros de pedidos associados a indicadores de ano-
malia e dentncias de fraude. A partir da data de digitacdo foram derivadas varidveis de calen-

dério (ano, més, dia, dia da semana) e suas transformacodes ciclicas, utilizadas como preditores.

4.3 Pré-processamento de dados

O pré-processamento envolveu diversas etapas complementares. Inicialmente, foram

padronizadas as strings, com remog¢do de acentos e conversao para letras minusculas, evitando
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Figura 4.3 — Distribuicao logaritmica de quantidade
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distin¢des artificiais entre valores equivalentes. Na sequéncia, foi realizada a conversao de tipos
e a extracdo de varidveis temporais, como ano, més e dia da semana. Também foram definidos
grupos de operagdo e aplicado um controle de qualidade, que incluiu a deduplicag¢do (remogdo
de registros repetidos) e a validacdo de dominios, ou seja, a verificacdo de que os valores de
cada variavel se encontram dentro dos intervalos ou categorias permitidos.

As varidveis categdricas foram codificadas e os atributos numéricos normalizados, ga-
rantindo consisténcia para diferentes algoritmos de modelagem. Modelos como XGBoost e
CatBoost lidam bem com escalas heterogéneas, mas em abordagens lineares a padronizacao €
essencial para a estabilidade do treinamento.

Além disso, foram criadas varidveis temporais em formato ciclico, como mes_sin,
mes_cos, week_sin e week_cos, de modo a representar sazonalidades sem rupturas artificiais.
A selecao das features considerou tanto o conhecimento dos especialistas da empresa quanto
uma andlise de autocorrelacdo, com o objetivo de reduzir a multicolinearidade e manter apenas
varidveis mais independentes, aumentando a robustez e a interpretabilidade dos modelos.

O conjunto final foi entdo estruturado em varidveis numéricas e categoricas, apresenta-
das nas Tabelas 4.1 e 4.2, respectivamente. Para ilustrar a aplicacdo dessas varidveis na pratica,
a Figura 4.4 exibe exemplos reais de registros de compra de servigos que compuseram a base

de dados do estudo.
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Figura 4.4 — Exemplo de registros de compra de servigos

D1_DTDIGIT D1_QUANT PRODUTO

freq_desvio_ freq_mediana

val_mediana val_desvio_m date_dias_

VALORCTB MODELO_VEICULO

modelo _modelo _modelo odelo intervalo
02 11/02/2025 1 Serv. A R$ 600,00 |CAMINHAO VW 17.190 WORKER 2014 0,98 1 RS 600,00 | RS 1.906,37 54
09 10/03/2025 1 Serv.B | R$ 400,00 |CM VOLVO FH13 520 TRACADO 2,63 RS 300,00 | RS 240,05 0
61 26/08/2024 1 Serv. B R$ 100,00 |CM VOLVO FH 540 6X4T 2022 2022 2,93 6 RS 280,00 | RS 188,83 18
09 01/08/2023 1 Serv. C R$ 550,00 |CM VOLVO FMX480 6X4T TRACADO 2,13 3 RS 313,01 (RS 227,19 67
09 09/01/2024 1 Serv. C RS 327,59 |CM VOLVO FMX480 6X4T TRACADO 2,13 3 RS 313,01 [ RS 227,19 161

Fonte: Do autor (2025)

Tabela 4.1 — Variaveis numéricas selecionadas

Variavel Descricao
D1_QUANT Quantidade de produtos/servicos
VALORCTB Valor contdbil do pedido

freg_desvio_modelo
freq_mediana_modelo
val _mediana_modelo
val _desvio_modelo
date_dias_intervalo
dt_ano

dt_dia

mes_sin, mes_cos

week_sin, week_cos

Desvio da frequéncia quanto a mediana por modelo de veiculo
Frequéncia mediana por modelo de veiculo

Valor mediano por modelo de veiculo

Desvio do valor quanto a mediana por modelo de veiculo
Intervalo em dias entre servigos

Ano do registro

Dia do més

Representagao ciclica do més

Representagdo ciclica da semana

Fonte: Do autor (2025)

Tabela 4.2 — Varidveis categdricas selecionadas

Variavel

Descricao

D1_FILIAL

PRODUTO

Filial da empresa

Nome do produto ou servi¢o adquirido

MODELO_VEICULO Modelo do veiculo vinculado ao pedido

Fonte: Do autor (2025)

Adicionalmente, foi implementado um moédulo de deteccao preliminar de anomalias ba-

seado em estatistica descritiva, com o objetivo de fornecer um primeiro filtro analitico antes
das etapas mais sofisticadas do pipeline de auditoria. Para isso, utilizou-se o método IQR (/n-
terquartile Range), adotando-se um fator de multiplicacao igual a 6. Esse fator ampliado foi

definido de forma conservadora, buscando minimizar a geracao de falsos positivos em um con-
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texto no qual a variabilidade natural entre modelos de veiculos e tipos de servigos poderia levar
a deteccdes excessivamente sensiveis. Assim, apenas valores substancialmente discrepantes
foram classificados como potenciais anomalias.

A andlise considerou dois critérios principais:

* Frequéncia de servicos por veiculo: para cada modelo, calculou-se a mediana do niimero
de servigos realizados por veiculo dentro do periodo analisado. Veiculos cuja frequén-
cia observada ultrapassou o limite estatistico definido pelo IQR foram sinalizados por

apresentarem um comportamento atipico em relacao ao padrao de sua propria categoria.

* Valores unitdrios de servigos: avaliou-se também o valor monetdrio unitdrio de cada ser-
vico, novamente utilizando a mediana por modelo de veiculo como referéncia. Valo-
res acima do limite superior do IQR foram classificados como suspeitos, por indicarem
possiveis distor¢des de custos, inconsisténcias de registro ou servicos inadequadamente

precificados.

A Figura 4.5 apresenta a interseccao entre os rotulos gerados por esses critérios e os
rétulos previamente existentes de “denuncia”, evidenciando tanto a sobreposicao quanto discre-
pancias entre suspeitas identificadas empiricamente e aquelas reportadas manualmente.

Essa andlise estatistica ndo se limitou a identificacdo de meros outliers numéricos. Ao
contrario, funcionou como uma camada inicial de detec¢do de anomalias nos registros, ofere-
cendo uma visdo quantitativa que subsidia a auditoria interna e contribui para priorizacao de
casos. Dessa forma, o médulo estatistico atua como um mecanismo de triagem, aumentando a
eficiéncia dos auditores ao destacar observacdes que, pela sua magnitude ou frequéncia, mere-
cem investigacdo mais aprofundada.

Por fim, o conjunto de dados foi dividido em trés partes: treino inicial com rétulos po-
sitivos e negativos confidveis, conjunto nao rotulado e conjunto de teste com fraudes rotuladas.
A separagao utilizou amostragem estratificada por classe (fraude/negativo). Em cada iteragao,
uma quantidade fixa de novas instincias de dados € transferida do conjunto nio rotulado para
a base rotulada. Cada modelo evoluiu de forma independente, mantendo seu préprio conjunto

rotulado e ndo rotulado, sem interferéncia entre abordagens.
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Figura 4.5 — Interseccdo entre rétulos de dentincia e anomalias estatisticas (quantidade de amos-
tras)
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Fonte: Do autor (2025)

4.4 Modelos

Foram avaliados quatro modelos: Regressdao Logistica, XGBoost, MLP e CatBoost.
Para os modelos de Regressdao Logistica e MLP, da biblioteca Scikit-learn foi implementada a
padronizacao de atributos numéricos e binarizagdo para atributos categoéricos por one-hot enco-
ding. No XGBoost, as varidveis categdricas foram previamente codificadas no pré-processamen-
to. Ja para o CatBoost, as varidveis categdricas foram tratadas nativamente, com imputagao
simples e indicacdo explicita das colunas categéricas, sem a codificacdo bindria. Para evitar
vazamento de dados, o pré-processador foi ajustado somente no conjunto rotulado da iteragao
vigente e, depois, aplicado ao conjunto nao rotulado e ao conjunto de teste.

Os modelos utilizados foram configurados com os seguintes hiperparametros principais,

os demais foram configurados com seus valores padroes:
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* Regressao Logistica

— class_weight = “balanced” (compensagdo do desbalanceamento de classe)
— solver = “liblinear” (otimizador adequado para datasets menores)

— max_iter = 1000 (iteracdes maximas para convergéncia)

* XGBoost

n_estimators = 800 (nimero de arvores)

— max_depth = 6 (profundidade maxima das drvores)

— learning_rate = 0.05 (taxa de aprendizado)

— subsample = 0.9 (razdo da propor¢do das instancias de treinamento)
— colsample_bytree = 0.8 (controle de overfitting via amostragem)

— reg_lambda = 2.0 (regularizagdo 12)

— reg_alpha = 0.0 (regularizagdo 11)

— tree_method = “hist” (otimizacdo de construcdo das arvores)

— eval_metric = “logloss” (métrica de avaliacdo interna)
* Perceptron Multicamadas (MLP)

— hidden_layer_sizes = (512, 256)

— activation = “relu” (fun¢do de ativacao)
— alpha = 1e-3 (regularizacdo 12)

— solver = “adam”

— batch_size = 256

— learning_rate_init = 0.001

— max_iter = 300 (iteragdes maximas)

— early_stopping = True validation_fraction = 0.1 (parada antecipada com 10% dos

dados para validacao)
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¢ CatBoost

iterations = 1000 (ndimero de arvores)

depth = 8 (profundidade médxima)

learning_rate = 0.1

12_leaf reg = 5.0 (regularizagdo 12 nas folhas)

loss_function = “Logloss”

eval_metric = “AUC”

od_type = “Iter”

od_wait = 50 (early stopping apds 50 iteracdes sem melhora)

4.5 Estratégias utilizadas

Em relacdo ao Pseudo-Labeling (PL), a cada iteracdo o modelo calcula a probabilidade
de fraude para todas as amostras do conjunto e selecionam-se apenas as de alta confianca,
muito proximas de 1 (provavel fraude) ou de O (provdvel ndo fraude). Dentro do or¢amento
de cada iteracdo, priorizam-se esses extremos € busca-se manter equilibrio entre as classes.
As amostras escolhidas recebem pseudo-rétulos por regra: positivo se a probabilidade > 0,9 e
falso se <0,1. Finalmente, sdo movidas do conjunto ndo rotulado para o conjunto rotulado da
proxima iteracdo, passando a integrar o treino subsequente.

No Active Learning (AL), adotou-se uncertainty sampling em lote. A cada iteracdo,
sdo selecionadas as amostras em que o modelo estd mais incerto, aquelas com probabilidade
prevista proxima de 50%. Em seguida, utiliza-se uma simulagdo de auditor, que revela o rétulo
real presente na base de dados como se um especialista tivesse analisado o caso. A adogdo desse
auditor simulado permite reproduzir o fluxo real do AL sem envolver um auditor humano a cada
iteracdo, evitando custos operacionais e tornando o experimento viavel. Os rétulos revelados
sdo entdo incorporados ao conjunto rotulado da préxima itera¢do, permitindo o aprimoramento
progressivo do modelo.

No Label Propagation (LP), os dados foram primeiro transformados em vetores numéri-
cos usando o mesmo pré-processamento aplicado aos demais modelos. Em seguida, aplicou-se

o algoritmo Label Spreading do Scikit-learn, baseado em k-vizinhos (k = 10), kernel “knn” e
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com parametro de suavizagdo ¢ = 0,1, sobre o conjunto que retine exemplos rotulados e ndo ro-
tulados. O método estima, para cada exemplo do conjunto, a probabilidade de ser fraude. Com
essas probabilidades, sdo selecionados até o limite do orcamento, os casos de maior confianca,
ou seja, com probabilidades mais distantes de 50%. Esses casos recebem pseudo-rétulos con-
forme a regra, probabilidade > 50% = positivo e < 50% = negativo, e sdo inclusos no conjunto
de dados de treinamento para a iteracao seguinte.

Cada estratégia foi aplicada durante 5 iteracOes sucessivas, adicionando até 3.000 novas
amostras por itera¢do, de forma independente para cada modelo. Ao final de cada iteracao, os

modelos foram reavaliados em um conjunto de teste fixo.

4.6 Avaliaciao e Métricas

O desempenho dos modelos foi avaliado utilizando os seguintes indicadores, computa-

dos no conjunto de teste ao final de cada iteracdo:

F1-Score: equilibrio entre precisdo e recall, sendo a principal métrica usada para compa-

racao.

ROC AUC: medida da capacidade de separacao entre classes.

PR-AUC: drea sob a curva de precisdo-recall, relevante em contextos desbalanceados.

Recall: taxa de deteccdo de fraudes.

O limiar de decisdao para cada modelo foi ajustado com base na maximiza¢do do F1-
score em um conjunto de validacao (20% dos dados de treino). Essa separacdo de validacao foi

realizada por amostragem estratificada a cada repeti¢ao.

4.7 Repeticoes e Analise Estatistica

O experimento completo foi repetido 10 vezes com diferentes sementes de aleatorie-
dade, totalizando 120 execugdes (4 modelos x 3 estratégias x 10 repeticdes). As métricas finais
reportadas correspondem a média e desvio-padrao da dltima iteracdao de cada repeti¢do, permi-

tindo andlise de estabilidade e robustez dos métodos.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta sec@o apresenta os resultados e suas principais interpretagdes, comparando as estra-
tégias Pseudo-Labeling (PL), Active Learning (AL) e Label Propagation (LP). Sdo mostradas
as curvas de F1-score ao longo das iteragdes, as métricas da melhor execugdo, os valores médios
com desvios-padrio e as implicagdes praticas para auditoria interna.

A Figura 5.1 apresenta a evolu¢do do Fl-score no conjunto de teste, considerando a
melhor execucdo (maior F1 na ultima iteracdo dentre as 10 repeti¢cOes), a medida que novos

exemplos sdo incorporados pelas diferentes estratégias.

Figura 5.1 — Fl-score (teste) ao longo das iteracdes por modelo base, na melhor execuciao, com-
parando PL, AL e LP.
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E possivel observar que o Active Learning apresenta crescimento consistente em todas
as arquiteturas, com destaque para XGBoost e CatBoost, que alcancam os maiores valores de
F1. A MLP evolui de forma estdvel até se aproximar ao F1 de 0,9 e a Regressao Logistica, em

patamar inferior, também segue essa tendéncia positiva.
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Por outro lado, o Pseudo-Labeling apresenta queda progressiva de desempenho, pos-
sivel reflexo da propagacdo de ruido nos pseudo-rétulos. Entretanto, na Regressdo Logistica,
observa-se maior variacao dos resultados ao longo das iteragdes, embora sem ganhos consis-
tentes. Ja o Label Propagation mantém-se em nivel intermedidrio entre as duas estratégias,
aproximando-se do Active Learning na Regressao Logistica e, de forma geral, superando o
Pseudo-Labeling, ainda que sem apresentar evolucgdo clara ao longo das iteragoes.

Na Tabela 5.1, que retne os resultados da melhor execucdo, nota-se que CatBoost—AL
(F1 =0,941, Recall = 0,960) e XGBoost—AL (F1 = 0,935, Recall = 0,960) apresentam os maio-
res valores entre os modelos, seguidos pelo MLP—AL (F1 = 0,890, Recall = 0,908). O Pseudo-
Labeling atinge valores elevados de recall (até 0,980), mas com F1 consideravelmente inferior,

indicando desequilibrio entre precisdo e recall.

Tabela 5.1 — Métricas no teste para a melhor execu¢@o (maior F1 na dltima iteragdo) por modelo
e estratégia

Modelo | Estratégia | F1 | Recall | PR-AUC | ROC AUC

Active 0,941 0,960 0,981 1,000
CatBoost LP 0,802 0964 0,869 0,998
Pseudo 0,725 0,966 0,769 0,997

Active 0,724 0,930 0,552 0,994

LogReg LP 0,708 0934 0,622 0,995
Pseudo 0,687 0,974 0,599 0,995

Active 0,890 0,908 0,922 0,999

MLP LP 0,763 0920 0,790 0,997
Pseudo 0,677 0,974 0,736 0,996

Active 0,935 0,960 0,980 1,000

XGBoost LpP 0,819 0,960 0910 0,999
Pseudo 0,745 0,980 0,858 0,998

Fonte: Do autor (2025)

As matrizes de confusdo apresentadas na Figura 5.2 detalham os resultados do CatBoost.
No AL, o ndmero de falsos negativos foi reduzido (20 ocorréncias), resultando em recall de

96%, enquanto os falsos positivos foram baixos (40 casos), refletindo em F1 de 0,941. No LP,
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o0 recall manteve-se em patamar similar em 96,4%, mas com maior nimero de falsos positivos

(220 casos), reduzindo o F1 para 0,802.

Figura 5.2 — Matrizes de confusao do CatBoost nas estratégias AL e LP, apresentadas em con-
tagem absoluta e percentual, referentes a melhor execugdo
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Fonte: Do autor (2025)

A Tabela 5.2 e Figura 5.3 apresentam os resultados médios de desempenho, com res-
pectivos desvios-padrdo, obtidos na fase de teste para cada modelo e estratégia. Embora o ROC
AUC se mantenha praticamente saturado em todos os cendrios, o detalhamento de F1 e recall
evidencia diferencas entre os modelos e estratégias. A estratégia de Active Learning obteve
os melhores valores médios de F1 em todos os modelos, com destaque para o CatBoost (F1 =

0,930, Recall = 0,958) e 0 XGBoost (F1 = 0,922, Recall = 0,959).
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Tabela 5.2 — Métricas de desempenho no teste (média + desvio padriao) por modelo e estratégia

Modelo | Estratégia F1 Recall PR-AUC ROC AUC
Active 0,930 0,009 0,958 + 0,008 0,975 & 0,006 1,000 + 0,000
CatBoost LP 0,762 & 0,034 0,970 + 0,018 0,857 £ 0,026 0,998 4 0,000
Pseudo 0,690 4+ 0,026 0,982 + 0,009 0,783 & 0,049 0,997 + 0,001
Active 0,922+ 0,011 0,959 + 0,010 0,978 + 0,003 0,999 + 0,000
XGBoost LP 0,783 4 0,028 0,974 + 0,008 0,889 = 0,017 0,998 + 0,001
Pseudo 0,718 + 0,019 0,981 + 0,008 0,814 & 0,028 0,997 + 0,001
Active 0,863 + 0,021 0,915 + 0,014 0,922 + 0,013 0,999 + 0,000
MLP LP 0,717 + 0,028 0,948 + 0,019 0,760 + 0,044 0,997 4 0,000
Pseudo 0,633 + 0,031 0,977 + 0,005 0,723 & 0,031 0,996 + 0,000
Active 0,708 & 0,009 0,935 + 0,022 0,565 + 0,015 0,994 & 0,000
LogReg LP 0,691 + 0,012 0,921 £0,023 0,594 + 0,028 0,994 + 0,001
Pseudo 0,646 4+ 0,034 0,968 + 0,007 0,565 & 0,035 0,994 + 0,001

Fonte: Do autor (2025)

O Pseudo-Labeling apresentou os maiores valores médios de recall, alcancando até
0,982 no CatBoost € 0,981 no XGBoost, mas as custas de quedas expressivas no F1. Isso sugere
maior propensao a falsos positivos, o que compromete a utilidade préitica em auditoria interna,
aumentando o volume de casos a serem auditados. O Label Propagation, por sua vez, man-
teve desempenho intermedidrio, garantindo recalls elevados e F1 moderados, posicionando-se
de forma mais consistente que o Pseudo-Labeling, mas sem atingir os patamares do Active
Learning.

Apesar dos altos desempenhos, observa-se que os desvios-padrao do F1 na estratégia
Active Learning sao ligeiramente superiores aos das demais abordagens, sinalizando maior sen-
sibilidade a varia¢Ges nos dados ou nas inicializa¢des dos modelos.

De forma geral, a estratégia de Active Learning (AL) apresentou os maiores valores
de F1 em todas as arquiteturas, com destaque para CatBoost e XGBoost, que superaram 0,93,
mantendo recalls elevados em torno de 96%. Esse comportamento indica que o AL conseguiu
equilibrar deteccdo abrangente de fraudes com baixo nimero de falsos positivos, o que se re-

fletiu em métricas mais robustas. Contudo, o principal fator a ser considerado € que esse ganho
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Figura 5.3 — Fl-score (média + desvio padrio) ao longo das iteragdes por modelo base compa-

rando PL, AL e LP.
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depende da participacdo de um auditor para validar os exemplos selecionados, o que implica
maior custo operacional e necessidade de recursos humanos qualificados.

Ja o Pseudo-Labeling, apesar de alcancar os maiores valores de recall em alguns ce-
narios (até 98% no CatBoost ¢ no XGBoost), o F1 foi consideravelmente inferior, revelando
grande volume de falsos positivos. Esse resultado refor¢a a natureza dessa estratégia, que tende
a propagar rétulos incorretos e aumentar a sensibilidade do modelo as instancias suspeitas,
ainda que em detrimento da precisdo. Em um contexto pratico, esse comportamento se traduz
em maior nimero de casos a serem revisados, o que pode sobrecarregar a auditoria e reduzir
a eficiéncia do processo. Label Propagation manteve desempenho intermedidrio entre as duas
abordagens, com recalls elevados (acima de 92% em média) e valores de F1 que superaram o
Pseudo-Labeling, mas ndo atingiram os patamares do Active Learning.

Outro aspecto importante € a andlise das métricas utilizadas que, embora o ROC AUC

tenha se mantido proximo de 1,0 em todos os casos, essa métrica mostrou-se pouco informativa
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no contexto, ja que nao diferenciou adequadamente os métodos. As comparagdes mais signi-
ficativas emergiram a partir da andlise conjunta de F1 e recall, métricas que refletem melhor a
realidade de auditoria interna. O F1 indicou a capacidade de manter equilibrio entre precisdao
e abrangéncia, enquanto o recall mostrou-se essencial para assegurar que fraudes nao fossem
ignoradas. Nesse sentido, o AL mostrou-se mais consistente, ainda que com desvios-padrao
ligeiramente superiores.

Durante a anélise estatistica dos dados, especialmente pela identificacdo de outliers via
IQR, foram identificadas incongruéncias nos processos de compras, como a vinculacdo de va-
rios servi¢os a um tnico veiculo no sistema ou a selec@o de itens incorretos apenas para agilizar
o fluxo de aquisicdo. Embora tais inconsisténcias ndo configurem necessariamente fraudes,
comprometem a qualidade da base e impactam a performance dos modelos, gerando maior
ndmero de falsos positivos.

A interpretacdo dos resultados deve considerar ndao apenas o desempenho estatistico,
mas também a viabilidade operacional. O Active Learning apresentou métricas superiores, mas
exige participacdo humana para rotulacdo iterativa, o que pode ser custoso em ambientes com
grande volume de transagdes. Ja o Pseudo-Labeling e o Label Propagation, embora apresentem
desempenho inferior em F1, dispensam esse esforco manual, podendo ser aplicados em cena-
rios com restri¢des de recursos humanos. Dessa forma, a escolha da estratégia mais adequada

dependerd do equilibrio entre acuricia técnica e viabilidade de implementacao.



52

6 CONCLUSAO

O presente trabalho investigou estratégias de aprendizado semi-supervisionado aplica-
das a deteccdo de fraudes em registros contédbeis e transacdes corporativas, com foco em ce-
ndrios de escassez de rétulos, comuns na pratica de auditoria interna. Foram comparados os
métodos de Active Learning, Pseudo-Labeling e Label Propagation, avaliados em diferentes
modelos de classifica¢do, incluindo algoritmos baseados em arvores de decisdo (CatBoost e
XGBoost), redes neurais (MLP) e regressao logistica.

Como contribui¢do, o estudo demonstrou o potencial do uso de métodos semi-supervisio-
nados para ampliar a capacidade de identificacdo de anomalias em bases com poucos rétulos
disponiveis, fornecendo subsidios para aplica¢des praticas em ambientes corporativos. A abor-
dagem explorada contribui ainda para reduzir o esforco humano em auditoria, ao direcionar a
andlise para casos mais relevantes.

Além disso, a investigacao estatistica trouxe ganhos adicionais ao revelar incongruéncias
nos processos de compras, evidenciando o papel da ciéncia de dados ndo apenas na detec¢do de
fraudes, mas também como instrumento de diagndstico organizacional. A empresa ja planeja
retificacdes nesses procedimentos, o que deverd reduzir falsos positivos e aumentar a confiabi-
lidade da solucao.

Entre as limitacdes do presente estudo, destaca-se o fato de ter sido conduzido a partir
de dados de uma tunica organizacdo, o que restringe a abrangéncia dos achados, ja que os pa-
drdes de fraude e anomalia podem variar entre empresas distintas do mesmo setor. Soma-se a
isso a escolha metodoldgica de avaliar apenas trés estratégias de aprendizado (Active Learning,
Pseudo-Labeling e Label Propagation) e quatro modelos (MLP, Regressao Logistica, XGBoost
e CatBoost), o que restringe a andlise a essas configuragdes adotadas.

Outro aspecto relevante € a qualidade dos dados fornecidos, que pode ter sido afetada
por inconsisténcias nos processos de compras, erros de registro ou praticas operacionais pouco
padronizadas, introduzindo ruido que impacta diretamente o desempenho dos modelos. Além
disso, a confirmagdo das fraudes selecionadas foi limitada, uma vez que nao havia processos
de validagdo totalmente consolidados para todos os casos. Essa condi¢do restringe a robustez
da validag@o, mas reflete um desafio comum em estudos aplicados em ambientes corporativos
reais, nos quais a constru¢cdo de rotinas de auditoria e governanca tende a evoluir de forma

continua.
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Diante dessas limitacdes, estudos futuros podem avancar em diferentes direcdoes. Uma
possibilidade € ampliar a diversidade de técnicas avaliadas, incorporando métodos como regu-
larizagdo por consisténcia, autoencoders ou estratégias semi-supervisionadas hibridas, que con-
ciliem a escalabilidade do Pseudo-Labeling com a precisdo do Active Learning. Outra frente
relevante € a aplicacdo em multiplos conjuntos de dados de diferentes organizacgdes, permitindo
avaliar a generalizacdo dos resultados para além do padrao especifico observado neste estudo.
Além disso, investigacdes futuras podem explorar mecanismos de melhoria da qualidade dos da-
dos, como integracdo com processos de governancga e validacao continua de registros, de modo
a mitigar ruidos decorrentes de inconsisténcias operacionais. Por fim, recomenda-se o desen-
volvimento de estudos em parceria com dreas de auditoria e compliance, voltados a estruturar
procedimentos sistematicos de confirmagdo das fraudes identificadas, possibilitando mensurar
com maior clareza o impacto pratico das técnicas na deteccdo de irregularidades.

Em sintese, os resultados alcancados reforcam que, embora o Active Learning tenha
apresentado superioridade técnica, a escolha da estratégia mais adequada deve considerar o
equilibrio entre desempenho e custo de implementacdo. Evidencia-se, assim, a relevancia do
uso de métodos semi-supervisionados como ferramenta de apoio a detec¢do de fraudes, tanto
pela capacidade de identificar anomalias quanto pelo potencial de induzir melhorias nos pro-

Cessos corporativos.
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