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Resumo. O estudo desse trabalho visa auxiliar as empresas na sua gestdo fi-
nanceira gerando modelos baseados em Machine Learning para classificagcdo
de langamentos financeiros. Com auxilio de bibliotecas desenvolvidas na lin-
guagem Python, foi possivel realizar o treinamento de modelos de AutoML e
Redes Neurais Multilayer Perceptron responsdveis pela classificacdo dos dados.
Com resultados acima de 85% nas métricas de Accuracy, Recall, F-measure e
Precision para ambos os modelos, a utilizacdo dos mesmo trds a possibilidade
de uma melhor gestdo dos lancamento financeiro com menos esforgo.

Abstract. The study of this work aims to help companies in their financial mana-
gement by generating models based on Machine Learning to classify financial
releases. With the help of libraries developed in the Python language, it was
possible to train AutoML models and Multilayer Perceptron Neural Networks
responsible for data classification. With results above 85% in the metrics of Ac-
curacy, Recall, F-measure and Precision for both models, using them brings the
possibility of better management of financial releases with less effort.

1. Introducao

A abertura de micro e pequenas empresas (MPEs) no Brasil vem crescendo desde o final
de 2019. Em 2021, mais de 3 milhdes de MPEs foram formalizadas, dados levantados
pelo Servico Brasileiro de Apoio as Micro e Pequenas Empresas (SEBRAE), afirmando
que apesar de muitas pessoas terem migrado por necessidade para o empreendedorismo,
houve uma grande busca devido ao surgimento de novas oportunidades.

Apesar das oportunidades muitas empresas brasileiras foram impactadas negativa-
mente com a pandemia. Segundo o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatisticas (IBGE)
em pesquisa realizada em um periodo quinzenal entre os meses de julho e agosto de 2020,
34.5% das empresas foram impactadas de forma negativa ocasionando um grande desafio
de gestdo para o setor financeiro das mesmas.

Em estatisticas fornecida também pelo IBGE para o ano de 2014, aproximada-
mente 14% das empresas brasileiras encerram suas atividades com menos de um ano e
60% com menos de cinco anos de atividade (SEBRAE, 2014), sendo um dos fatores a ma
gestdo financeira e a falta de capital de giro.

Alguns dos pontos mais comuns que podemos verificar na mé gestao das financas
de uma empresa € a falta de estimativa de despesas e o lapso no controle de recebimen-
tos. A estimativa do quanto e quais sdo as despesas fixas da empresa em conjunto com



as estatisticas do quanto ele recebe por seu produto e quais sdo seus principais clien-
tes, oferecem um grande conhecimento do estado da empresa, possibilitando assim mais
possibilidades na tomada de decisoes.

Para auxiliar e melhorar a gestao financeira, muitas empresas utilizam software de
gestdo para controle de suas despesas e contas a receber. Os sistemas conhecidos como
Enterprise Resource Planning (ERP) ou Planejamento de Recursos das Empresas, forne-
cem rastreamento e visibilidade global da informacgao de qualquer parte da empresa e de
sua Cadeia de Suprimento, o que possibilita a tomada de decisdes inteligentes (CHOPRA
e MEINDL, 2003).

Os sistemas de ERP vem evoluindo com o passar dos anos, operagdes que antes
eram feira de forma manual pelo usudrios, passaram a ser otimizadas e automatizadas
com a utilizacdo de ferramentas de inteligéncia artificial e de aprendizado de méquina,
também conhecidas como Machine Learning(ML) [SILVA 2022]. Diversos setores da
empresa como chats, monitoramento para manutengdes preventivas e no setor de vendas
e marketing passaram a utilizar da tecnologia.

Diariamente sdo inseridos uma grande quantidades de dados nos sistemas de
gestdo como contas de dgua, energia, impostos, pagamentos, recebimento de honorarios
entre diversas categorias. A insercdo e classificacdo desses dados devem ser feitas de
forma confidvel para que possa ser tomadas decisdes de investimento, gerir resultados
entre outras. Em varios casos essas informagdes sao lancadas e classificadas de maneira
manual ou por meio da importagdo de arquivos, sendo feita por um usudrio de maneira
repetitiva.

A utilizagdao de modelos de ML para a automacao de lancamentos financeiros tras
como oportunidade minimizar a ocorréncia de erros para essa atividade, evitando que um
usudrio possa fazer uma lancamento em uma conta contdbil ndo correspondente. Além
de reduzir o esfor¢o de preenchimento de dados este fator aumenta a chance do usuério
utilizar o sistema.

Uma caracteristica dos dados importados € a desorganizacao das informagdes que
dificultam a compreensao pelo usudrio. Esse fator também prejudica o desenvolvimento
de modelos tradicionais de ML pois passam apresentam maior complexidade, custo com-
putacional e recursos de tempo para seu treinamento. Como alternativa para otimizar o
desenvolvimento e automatizar toda parametrizagao necessarias surgiu o Aprendizado de
Miéquina Automatizado(AutoML) [HE, X. et al. 2009].

Esse trabalho tem como objetivo principal o desenvolvimento de modelos utili-
zando técnicas de ML para auxiliar a classificacdo de lancamento financeiros em sistemas
de gestdao e a comparacao entre algoritmos de Redes MLPs[BRAGA, A. P. et al. 2000] e
AutoML[HE, X. et al. 2009].

2. Trabalhos Relacionados

O aprendizado de mdquina pode ser encontrado na intersec¢do entre as disciplinas
de ciéncias da computacdo, engenharia e estatistica, ndo sendo limitados a essas
trés 4reas, tendo diversos usos em politica, geociéncias e nas mais diversas dreas.
[HARRINGTON 2012]

Ethem Alpaydin et al.(2012) conceitua o aprendizado de maquina como sendo



a programacdo para otimizar o desempenho de critérios usando dados de exemplo ou
de experiencias anteriores. Nessa programacao temos um modelo definido ao qual sdao
passados parametros, onde a aprendizagem € feita a partir da execucdo de um algoritmo
que otimiza esses parameros ao utilizar os dados de treinamento. [ALPAYDIN 2012]

Em seu trabalho Monteiro e seus colegas [MONTEIRO, C.V.F et al. 2018], utiliza
algoritmos de Regressdao Logisticas e Naive Beyes com técnicas de selecdo de atributos
para realizar de classificagdo de lancamentos como 4gua, energia, salarios entre outra. Os
resultado apresentados pelo autor se mostraram positivos tendo um bom percentual para
as métricas utilizadas para validacdo dos modelos os modelos desenvolvidos.

Na Figura 1 podemos ver o extrato utilizado por Monteiro para realizar o trata-
mento e classificagdo dos lancamentos. A classificacdo de cada lancamento € representada
na coluna categoria baseadas em funcdo das informacgdes fornecidas pelas demais.

Data de
compensagio =

Descrigéo na conta

corrente = Detalhamento = Documento = Valor = Categoria =

18/12/2015 474 Transferéncia Agendada  17/12 0232 24819-3 ELARALDO COLOIA 23,200,000,024,819 -1043 13° Salério
18/12/2015 474 Transferéncia Agendada  17/12 1814 28640-6 BRUNO RAMOS C 181,400,000,029,640 -412 13° Salario
18/12/2015 474 Transferéncia Agendada  17/12 1833 25866-0 ANTONIO JOSE 183,300,000,025,866 -995 13° Salario
18/12/2015 474 Transferéncia Agendada  17/12 1850 13503-8 LARA LUCIA XAV 185,000,000,013,503 -133 13° Salario

17/12 3613 22477-4 RENATO CELSO S 361,300,000,022 477 -894 13° Salério

-985 13° Saldrio

18/12/2015 474 Transferéncia Agendada

18/12/2015 474 Transferéncia Agendada
18/12/2015 474 Transferéncia Agendada
18/12/2015 474 Transferéncia Agendada
20/11/2015 470 Transferéncia on line
20/09/2015 470 Transferéncia on line

17/12 3613 44149-X JAMESSON RICARDO
17/12 3613 48388-5 UBIRATAN CLEY
17/12 3613 56685-3 RIVALDO GONCALV
20/11 4357 58893-8 ITALO JORGE DA
29/09 1509 15539-X JOSE SANTO

361,300,000,044,149
361,300,000,048,388
361,300,000,056,685
664,357,000,058,883
661,500,000,015,539

-985 13° Salario
-996 13° Saldrio
-3209.54 13° Salario
-93.87 13° Salario

30/11/2015 474 Transferéncia Agendada  30/11 0232 24815-3 ELARALDO COLOIA 23,200,000,024 819 -1382 13° Salério
30/11/2015 474 Transferéncia Agendada  30/11 1814 29640-6 BRUNO RAMOS C 181,400,000,029 640 -373 13° Salério
30/11/2015 474 Transferéncia Agendada  30/11 1833 25866-0 ANTONIO JOSE 183,300,000,025,866 -1319 13° Salério
30/11/2015 474 Transferéncia Agendada  30/11 1850 13503-8 LARA LUCIA XAV 185,000,000,013,503 -75 13° Salério
30/11/2015 474 Transferéncia Agendada  30/11 3613 22477-4 RENATO CELSO 8 361,300,000,022 477 -1099 13° Salério
30/11/2015 474 Transferéncia Agendada  30/11 3613 44149-X JAMESSON RICARDO  361,300,000,044,149 -1319 13° Salério
30/11/2015 474 Transferéncia Agendada  30/11 3613 48388-5 UBIRATAN CLEY 361,300,000,048,388 -1318 13° Saldrio
30/11/2015 474 Transferéncia Agendada -1319 13° Salério

30/11 3613 56685-3 RIVALDO GONCALV

361,300,000,056,685

Figura 1. Extrato de planilha eletronica utilizada por Monteiro
[MONTEIRO, C.V.F et al. 2018]

No trabalho ”AutoML for Multi-Label Classification: Overview and Empirical
Evaluation”[ WEVER, M. et al. 2021], Wever busca avaliar o desempenho de algoritmos
de AutoML para a classificagdo de dados que podem apresentar mais de uma classificacao,
como exemplo, um imagem pode conter mais de uma classificacdo baseado nos elementos
que podem ser encontradas nela.

Para o tratamento de dados textuais Ferreiral FERREIRA 2019] apresenta varias
técnicas para extracdo de informacdo, uma delas € a tokenizacdo que consiste em seg-
mentar um texto em unidade bésicas. Estrategia para identificacdo de palavras chaves que
podem auxiliar na classificagdo dos dados.

Por sua vez, as Redes Neurais Artificiais(RNA), algoritmo que sera utilizado nesse
trabalho, sdo modelos mateméticos de aprendizagem de méquina inspirados na estrutura
neural do cérebro de seres inteligentes,ou seja, aprendendo, errando e realizando desco-
bertas.

Sdo sistemas paralelos distribuidos compostos por unidades de processamento
simples conhecidas como nds, que calculam determinadas fun¢des matemadticas. Esses
nos sdo dispostos em uma ou mais camadas e interligadas por um grande nimero de de
conexoes.[BRAGA, A. P. et al. 2000]
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Figura 2. Exemplo comparativo de neurdnio bioldgico
[KUROSE, J. F. and ROSS, K. W. 2005]

Existem muitos tipos de arquitetura para RNAs, a mais simples apresentam duas
camadas, uma de entrada e uma de saida, essa ultima responsavel pela classificacao dos
dados. As mais complexas apresentam camadas intermediarias entre as camadas de en-
trada e saida chamadas de camadas escondidas ou ocultas.

Camada de entrada Camada de saida

Figura 3. Arquitetura de redes com duas camadas
[KUROSE, J. F. and ROSS, K. W. 2005]

Os algoritimos de AutoML estao sendo usados em diversas dreas trazendo a facili-
dade na modelagem de modelos de ML. Tendo um pipeline consistente e composto pelas
etapas de preparacao dos dados, engenharia de recursos, geracao de modelos e validacdes
a utilizacdo do mesmo torna-se uma vantagem para pessoas que nao apresentam grande
conhecimento na area[SILVA 2019].

Apesar de facilitar a geracdo de modelos Herbstft HERBST 2022] levanta algumas
limitagdes de customizacdo e para a utilizacdo do AutoML em questdo relacionada a
processamento de texto, imagem, video e voz. Além das ja citadas o algoritmo também
evita a etapa de preparagdo adequada dos dados.

O estudo desenvolvido nesse trabalho utiliza algoritmos supervisionados para
classificacdo de lancamentos financeiros em determinadas categorias pertencentes ao
plano de contas contdbeis da empresa, que esta previamente configurado no ERP pelos
usudarios do setor financeiro das empresas.



3. Materiais e Métodos

A metodologia utilizada para desenvolvimento foi a Cross Industry Standard for Data
Mining (CRISP-DM) muito utilizada na area de mineracdo de dados. Em seu trabalho
Shearer[SHEARER 2000] divide o0 método CRISP-DM em 6 etapas distintas:

1. Entendimento do negécio: Fase destinada a compreensio do projeto, o problema
ou oportunidade que se quer resolver ou garantir, quais passos terdo que ser dados
para que isso ocorra, quais metas terdo que ser atingidas e se ird agregar valor a
solucao.

2. Entendimento dos dados: Fase de busca, coleta e analise das informacdes dis-
poniveis para desenvolvimento da solucdo. Nessa fase temos a compreensao dos
dados, seus pontos chaves e pontos de dificuldade.

3. Preparacao dos dados: Fase ao qual é feita a limpeza dos dados brutos, cons-
truindo uma base de dados consistentes através de vérios processos, que sera uti-
lizada na modelagem da solucao.

4. Modelagem: Fase de desenvolvimento da solucdo. E nesse momento que 0s mo-
delos sdo gerados, treinados e corrigidos.

5. Avaliacao: Fase de testes, onde os modelos sdo validados ao serem submetidos a
avaliagOes mais rigorosas, visando garantir a solucdo mais precisa e estavel que
garanta o objetivo a ser cumprido.

6. Implantacao: Fase em que a solugdo € aplicada a ambiente ndo controlado ou de
producdo. Nessa fase a solu¢cdo deve ser monitorada, realizar analise de desempe-
nho e validar possiveis melhorias.

Serdo abordadas as primeiras 5 etapas, com o intuito de criar modelos que
alcangassem os objetivos especificos. O trabalho realizado em cada etapa serdo descritos
nas suas respectivas secdes a seguir.

3.1. Entendimento do negdcio

A empresa que cedeu os dados € proprietdria de um sistema de gestdo de projetos, equipes
e financeiro e tem o intuito de melhorar uma funcionalidade no seu sistema que atual-
mente nao esta atendendo as expectativas. A funcionalidade corresponde a classificagio
de lancamentos financeiro em categorias previamente cadastradas no banco de dados do
sistemas, como exemplo podemos citar categorias como 4gua, luz, impostos e muitas
outras.

A importacao dos dados sdo feitos via dois diferentes tipos de arquivos com ex-
tensdes .txt e .ofx, que sdo fornecidos pelos bancos, sendo inseridos pelos clientes. O
sistema tem a fun¢do de identificar os dados dos lancamentos e exibir em tela para que o
usudrio possa classificar de acordo com o plano de contas contdbeis da empresa e confir-
mar sua inser¢ao.

Foi desenvolvido em momento anterior um modelo de aprendizado de maquina
baseado no trabalho de Monteiro [MONTEIRO, C.V.F et al. 2018] que visa melhorar a
experiencia do usudrio, realizando uma pré-classificacdo dos dados e exibindo uma su-
gestdo de categorizacdo. Apds validacdo da classificacdo os dados sdo inseridos no sis-
tema, os quais serdo utilizados em treinamentos futuros.
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Figura 4. Exemplo de inser¢ao e classificagao de langamentos financeiros
Fonte: [FLOWUP 2022]

Observando que os modelos gerados pelo algoritmo atual ndo apresenta
categorizagdes precisas, surgiu a oportunidade de gerar novos modelos que tinham melhor
desempenho em suas classificagdes.

3.2. Entendimento dos dados

Os dados  utilizados foram os mesmo  utilizados por  Monteiro
[MONTEIRO, C.VF et al. 2018] em seu trabalho, sendo extraidos 3 datasets de
duas empresas diferentes do banco de dados das empresas. Um da empresa A (EA) e dois
da empresa B referentes a duas contas (EBC1, EBC2) que foram cedidas para analise,.
Os datasets possuem 8 atributos, apresentados a seguir:

» Categoria: Representa o id da categoria do plano de contas da empresa.

* Data de compensacao: Data ao qual o langcamento € referente

* Descricao: Descri¢do resumida sobre o tipo de operacdo executada na conta ban-
caria.

* Detalhamento: Informacgdes adicionais sobre a operacdao. Pode conter data, no-
mes de pessoas e pessoas juridicas, documentos, etc...

* Documento: Nimero do documento referentes ao tipo de transagao.

* Descricao na conta corrente: Informacdes textuais com o tipo de operagdo e
identificadores.

* Valor: Valor do langcamento em reais, sendo positivo para credito e negativo para
débitos.

O periodo dos dados coletados variam de acordo com a empresa € o tempo que ela
passou a utilizar o sistema de importacdo de lancamentos financeiros, fazendo com que



Data de compensacao

Descricao na conta corrente

Detalhamento

Documento

Valor

18/12/115
18/12/115

474 Transferéncia Agendada

474 Transferéncia Agendada

17/12 0232 24819-3 ELARALDO COLOIA
17/12 1814 29640-6 BRUNO RAMOS C

23,200,000,024,819
181,400,000,029 640

-1043
412

18/12/115 474 Transferéncia Agendada 17/12 1833 25866-0 ANTONIO JOSE 183,300,000,025,866 -995
18/12/115 474 Transferéncia Agendada 17/12 1850 13503-8 LARA LUCIA XAV 185,000,000,013,503 -133
18/12/115 474 Transferéncia Agendada 1712 3613 22477-4 REMATO CELSOD S 361,300,000,022 477 -894
18/12/115 474 Transferéncia Agendada 17/12 3613 44149-X JAMESSON RICARDO 361,300,000,044,149 -995
18/12/115 474 Transferéncia Agendada 17/12 3613 48386-5 UBIRATAN CLEY 361,300,000,048,388 -995
18/12/115 474 Transferéncia Agendada 17/12 3613 56685-3 RIVALDO GONCALY 361,300,000,056,685 -996
20/11/15 470 Transferéncia on line 20/11 4357 58893-8 ITALO JORGE DA 664,357,000,058,893 . -3209.54
29/09/15 470 Transferéncia on line 29/09 1509 15539-X JOSE SANTO 661,509,000,015,539 -93.87
30/11/15 474 Transferéncia Agendada 30/11 0232 24819-3 ELARALDO COLOIA 23,200,000,024,819 -1392
30/11/15 474 Transferéncia Agendada 30711 1814 29640-6 BRUNO RAMOS C 181,400,000,029 640 -373
30/11/15 474 Transferéncia Agendada 30/11 1833 25866-0 ANTONIO JOSE 183,300,000,025,866 -1319
30/11/15 474 Transferéncia Agendada 30/11 1850 13503-8 LARA LUCIA XAV 185,000,000,013,503 -5
30/11/15 474 Transferéncia Agendada 30711 3613 22477-4 RENATO CELSO S 361,300,000,022 477 -1099
30/11/15 474 Transferéncia Agendada 30/11 3613 44149-X JAMESSON RICARDO 361,300,000,044,149 -1319

Figura 5. Amostra do dataset
Fonte: Autor

a quantidade de dados disponiveis para andlise também variasse.A quantidade e periodo
pode ser encontrados na Tabela 1.

Empresa Periodo coletado Quantidade de instancias
Empresa A (EA) Setembro/2015 a Dezembro/2015 350
Empresa B (EBC1) Setembro/2015 a Mar¢o/2016 524
Empresa B (EBC2) | Dezembro/2015 a Dezembro/2016 396

Tabela 1. Dados histdricos coletados

Assim para melhor entendimento dos dados de cada uma das empresas analisadas
foi realizada distribuicdo da quantidade de instancias por categoria, tendo cada uma de
suas categorias identificadas em sistema. A seguir pode ser observados essa distribuicao
para cada categoria nas figuras de 5 e 6.

Ao analisar as distribui¢Oes por categoria nas figuras 7 e 8 € possivel observar que
os datasets das empresas EA e EBC2 apresentam maior frequéncia em poucas categorias
como Transferéncias, Despesas e Saldrio. Por apresentar muitas categorias como Agua
e Aluguel com numero de lancamentos pouco frequentes caracterizando o conjunto de
dados como desbalanceado. O desbalanceamento dos dados podem interferir no treina-
mento do modelo, como soluc¢d@o foi utilizada a técnica de Oversampling, que consiste
em replicar as categorias que apresentam menor frequéncia [ERTEKIN, S. et al. 2007]
[CHAWLA 2009]. A técnica foi utilizada fazendo com que as categorias menores que
10% da maior fossem replicadas aleatoriamente para 10%.

Categorias que apresentam numero de instancias inferiores a 3 sdo langcamentos
com periodicidade muito espagadas como impostos anuais, semestrais ou trimestrais en-
quanto as que apresentaram uma grande quantidade representam lancamentos com perio-
dicidade mensais, quinzenais e que muitos lancamentos daquele tipo podem ser inseridos
nesse periodo, como o pagamento de contribuintes ou o recebimento de servigos presta-
dos.
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3.3. Preparacao dos dados

Esta fase corresponde a preparacdo dos dados, sendo abordadas técnicas e ferramentas
utilizadas para construc¢io do dataset final que serdo utilizados na modelagem das redes
MLPs e modelo de AutoML. O elaboracdo dos scripts para realizar o pré-processamento
dos dados foram desenvolvidos na linguagem de programacgao Python, com o auxilio da
biblioteca Pandas, a qual é voltada para manipulagdo e analise de dados, muito utilizada
para manipular tabelas e séries temporais.

A partir dos atributos citados no sessao anterior foi iniciado o pré-processamento,
com o objetivo final de criar um dataset binario. Para isso foi utilizado o método One-
hot Encode, também conhecida como dummy, que consistem na representacdo de da-
dos catégoricos, que nao possuem um relacionamento ordinal, em uma nova varidvel
binarial BROWNLEE 2017]. Essa representacdo foi realizada buscando ter maior granu-
laridade dos dados para que novos padroes possam ser identificados e auxiliar na mode-
lagem.

Avaliando quais informacdes poderiam ser retiradas, o primeiro atributo tratado
foi o Valor que representa o valor a ser creditado ou debitado em conta, dando origem a
dois novos atributos que sao representados no dataset como duas novas colunas binarias.
O segundo tratamento ao atributo foi a construcdo de categorias de valores baseado na
amplitude de intervalos calculados utilizando-se do maior e menor valor do conjunto de
dados, sendo cada categoria correspondente a uma coluna do conjunto final. Os valo-
res foram identificados e classificados em cada categoria através de uma representacao
binaria.

Tomando como exemplo o primeiro valor de - R$ 500,00 da Tabela 2, o0 mesmo
¢ tratado como sendo um debito, tendo seu valor na coluna debit como verdadeiro. Uti-
lizando seu valor absoluto identificamos em qual faixa de valor ele se encontra inserido,
sendo a faixa de 0 4 1586 (aic_0_1586) como verdadeira e as demais faixas como falsa.

Valor credit | debit | aic_0_1586 | aic_1587_3173 | aic_3174_4760
-R$ 500,00 0 1 1 0 0
-R$ 1.048,98 0 1 1 0 0
R$ 1.894,00 1 0 0 1 0
R$ 3.489,00 0 1 0 0 1

Tabela 2. Transformacao de valores em dataset binario

Dos atributos tipo data foram criados novos que representam o més € a semana ao
qual o lancamento é referente. Também foram retiradas informac¢des baseado no intervalo
de dias do més, sendo o més divido em intervalos especifico de dias, e assim identificando
se a data esta presente nesse intervalos. Como exemplo € feita a divisdo do més em 15
dias e entdo € identificada se a pertence a primeira quinzena do més ou a segunda, esse
tratamento foi realizado para os intervalos de 5, 10 e 15 dias.

Para atributos de Detalhamento e Descricdo na conta corrente, por apresentarem
informacdes que ndo possuem um padrao definido, podendo conter datas, nomes proprios
de pessoas fisicas e juridicas, diferentes tipos de documentos, foi utilizada a técnica de
tokenizacdo. Essa técnica € comum no processamento de linguagem natural, sendo um



método que separa o texto em partes menores para criar um vocabuldrio que serd utili-
zado para realizar o treinamento do modelo. A geragdo dos tokens foi feita a partir da
divisdo das informacdes por espaco em branco, onde cada token € uma palavra, data ou
documento.

Com a criagdo do vocabuldrio foi realizada a busca no conjunto por nomes
proprios de pessoas fisicas para enriquecer o dataset final, criando um novo atributo para
indicar a presenga ou ndo. A busca foi realizada ao comparar cada token com a base de da-
dos do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica(IBGE) que contem dados histérico
dos nomes de pessoas fisicas assim como suas possiveis abreviacdes. Os dados foram
coletados da API da prépria institui¢do em sua versao 2.0.0 que contém todo os nomes
registrados até o ano de 2010.

Também foi contemplada a busca e identificacdo de Cadastro de Pessoa fisica
(CPF) e Cadastro Nacional de Pessoa juridica (CNPJ), tendo novos atributos para
identificacdo da presenca de ambos. A identificacdo foi feita por algoritmos disponibi-
lizados pelo site da Receita Federal.

O tratamento para o atributo Documento foi realizados em duas etapas. A pri-
meira etapa consistiu em verificar a quantidade de caracteres numéricos estava presentes,
tendo um novo atributo para cada quantidade distinta encontrada, ou seja, se mais de um
documento tiver 5 atributos numéricos apenas um novo atributo representando o tamanho
5 é criado. O segundo tratamento quebrar os documentos em parte menores através de
seu separador, ponto ou virgula, a partir dessa quebra 5 grupos foram gerados e os do-
cumentos foram classificados de acordo com o a quantidade de subpartes geradas, onde,
caso o documento for quebrado em 2 partes o mesmo seria classificado como grupo 2.

Para finalizar o tratamento e enriquecimento dos dados dando origem ao dataset
final foi feita a normalizacdo dos dados com o intuito de evitar que houvesse uma variagao
grande entre os intervalos dos dados. A normalizac¢do consiste em um método aplicados
aos dados que transforma seus valores para serem representados em um determinado in-
tervalo, no caso entre O e 1.

3.4. Modelagem e avaliacao dos modelos

Foram gerados 9 modelos para cada algoritmo, totalizando 18 modelos gerados. Os mo-
delos foram gerados a partir das bibliotecas feita em python sendo essas Auto-Sklearn e
Keras para AutoML e Redes Neurais Multilayer Perceptron respectivamente. Os modelos
baseados em Redes Neurais foram gerados a partir de 3 configuragdes que tiveram como
variaveis o nimero de camadas escondidas e a presenca de taxa dropout de 0.5 (Tabela 2),
com todos os modelos tendo uma reducdo da quantidade de nds por camada de 0.5. Os
modelos gerados a partir de AutoMI foram baseados no tempo disponivel para geragao
dos mesmos (Tabela 3).

Para validagdo dos treinamentos foi utilizada a técnica da validacdo cruzada,
também conhecida como cross-validation. Esse tipo de validacdo consiste em que
dividir o conjunto de dados em um numero definido de partes, que serdo utiliza-
das para treinamento do modelo em iteracdes igual ao nimero de partes definidas.
Apos a selecdo e treino foi feita a classificacdo a partir do dataset de testes onde fo-
ram geradas as métricas de Accuracy, Recall, F-measure e Precision para analise dos
resultados[ SHALEV-SHWARTZ, S. and BEN-DAVID, S. 2014].



Modelo | Numero de camadas | Dropout | Taxa de aprendizagem
Modelo 1 1 0 0.001
Modelo 2 1 0 0.001
Modelo 3 1 0 0.001
Modelo 4 2 0 0.001
Modelo 5 2 0 0.001
Modelo 6 2 0 0.001
Modelo 7 3 0.5 0.001
Modelo 8 3 0.5 0.001
Modelo 9 3 0.5 0.001

Tabela 3. Configuragoes dos modelos de Redes Neurais

Modelo Tempo de tarefa (min)
Modelo 1 5

Modelo 2 5

Modelo 3 5

Modelo 4 10

Modelo 5 10

Modelo 6 10

Modelo 7 15

Modelo 8 15

Modelo 9 15

Tabela 4. Configuracoes dos modelos de AutoML

4. Resultados

Nesta sessdo serdo apresentados os resultados obtidos para os modelos de AutoML e
Redes Neurais apresentados anteriormente, sendo selecionados os melhores entre os 9
gerados para cada algoritimo. Ao utilizar das métricas das métricas de Accuraracy, Re-
call, F-measure e Prescision foi possivel realizar a analise da eficacia de cada modelo na
classificacdo das categorias por empresa.

Metrica Accuracy
Modelo — Empresa EA EBC1 EBC2
Automl (5min) 93,60% | 88,62% | 90,33%
AutoML(10min) 96,18% | 89,19% | 89,73%
AutoML(15min) 95,04% | 89,14% | 90,63%
Rede MLP (1 camada) 94,83% | 85,15% | 90,09%
Rede MLP (2 camada) 95,97% | 84,36% | 91,24%
Rede MLP (3 camadas + dropout) | 95,97% | 85,27% | 92,30%

Tabela 5. Resultados da métrica de Accuracy para os 3 datasets

Ao analisar a Tabela 5 com os resultados de cada modelo para a métrica de Ac-
curacy, que indica o quanto cada um classificou corretamente, podemos observar todos
tiveram um bom resultado, com métricas acima de 80% para os 3 datasets em estudo. Ao



comparar os tipos de modelos € notado que a diferenga entre os modelos gerados por Au-
toML e Redes Neurais apresentam taxas bastante similares para os datasets das empresas
EA e da EBC2 enquanto para a EBCI existe um diferenca de aproximadamente 4% a
mais para os algoritmos de AutoMI.

Metrica Precision

Modelo — Empresa EA EBC1 | EBC2
Automl (5min) 94,31% | 88,97% | 88,64%
AutoML(10min) 96,23% | 89,49% | 87,76%
AutoML(15min) 95,20% | 89,50% | 87,92%
Rede MLP (1 camada) 95,06% | 85,32% | 89,90%
Rede MLP (2 camada) 96,24% | 85,23% | 90,41%
Rede MLP (3 camadas + dropout) | 96,30% | 87,00% | 90,99%

Tabela 6. Resultados da métrica de Precision para os 3 datasets

A métrica Precision indica o qudo preciso € o modelo, sendo o calculado de quan-
tos verdadeiros positivos que foram classificados estao realmente corretos. A Precision
dos modelos apresentada na Tabela 5 nos mostra que para a empresa EA os valores, assim
como a Accuracy, sao bastante similares, tendo uma diferenca mais visivel para os data-
sets da EBC1 e EBC2. Para a empresa EBC1 os modelos de AutoML obtiveram melhor
percentual com cerca de 2% 4 4% a mais que as Redes Neurais, enquanto para o dataset
EBC?2 as Redes Neurais apresentaram melhor desempenho com 2% & 3% maiores.

Metrica Recall

Modelo — Empresa EA EBCl1 EBC2
Automl (5min) 93,84% | 89,60% | 88,94%
AutoML(10min) 96,50% | 89,88% | 87,99%
AutoML(15min) 95,30% | 90,03% | 89,17%
Rede MLP (1 camada) 95,22% | 85,96% | 91,03%
Rede MLP (2 camada) 96,45% | 85,01% | 89,96%
Rede MLP (3 camadas + dropout) | 96,45% | 85,46% | 91,20%

Tabela 7. Resultados da métrica de Recall para os 3 datasets

Pode ser observado na Tabela 7 o Recall dos modelos tiveram comportamento se-
melhante a Precision, com pouca diferenga entre os eles para o dataset da EA, os modelos
de AutoMIl com melhor desempenho para o EBC1 e as Redes Neurais sendo melhores

para o EBC2.

Sendo o F-measure definido como a média harmonica entre a Precision e o Recall,
¢ uma métrica utilizada para avaliacdo de conjuntos de dados desbalanceados, como os
datasets apresentados nesse trabalho. Por utilizar as métricas anteriormente citadas pode-
mos observar que o desempenho dos modelos apresentou 0 mesmo comportamento para
as métricas de Precision e Recall.

Avaliando as métricas em conjuntos € notado que os melhores desempenhos foram
para os datasets das empresas EA e EBC2, possivelmente pelo dataset EBC1 apresentar
um maior numero de dados e categorias para serem classificadas. Ao observar os dados



Metrica F-maseure
Modelo — Empresa EA EBC1 | EBC2
Automl (5min) 93,77% | 88,52% | 88,31%
AutoML(10min) 96,27% | 88,99% | 87,56%
AutoML(15min) 95,08% | 89,18% | 88,42%
Rede MLP (1 camada) 94,96% | 85,05% | 90,09%
Rede MLP (2 camada) 96,18% | 84,25% | 89,60%
Rede MLP (3 camadas + dropout) | 96,18% | 85,17% | 90,60%

Tabela 8. Resultados da métrica de F-measure para os 3 datasets

reais da empresa EBC1 pode ser encontrado dados com data de compensacao em branco,
podendo ter dificultado a aprendizagem dos modelos para esta dataset. Entre os mesmo
tipos de modelos a variacdo de tempo para treinamento de AutoML ndo teve uma grande
interferéncia no desempenho dos mesmo, sendo aqueles com tempo de treino de 10 e 15
minutos tendo uma melhor classificacdo do que o de 5 minutos. Para as redes Neurais a
arquitetura com 3 camadas e taxa de dropout teve um resultado superior ou semelhante as
demais para os 3 datases.
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Figura 8. Grafico de falsos positivos e falsos negativos por categoria para EA

Os graficos das figura 8 , Figura A.1 e A.2 no material suplementar , representam
os erros por categoria para os melhores modelos de AutoML e Redes Neurais, repre-
sentando em porcentagem a quantidade de verdadeiro negativos e falsos positivos por
categoria. E observado na figura 8 que para a categoria Outras receitas ambos os modelo
classificaram 50% a mais em relacdo a quantidade de valores corretos, 0 mesmo ocorre
para a classificacao de Dividendos, como os modelos classificando de forma errada apro-
ximadamente 8,4%. Um ponto relevante a ser levantado é que os modelos se comportam
de maneira semelhantes, errando em muitas vezes para as mesmas categorias. Esse fato
pode ocorrer devido a semelhanca dos dados entre categorias, dificultando o aprendizado



de ambos os algoritmos.

As categorias que tiveram um percentagem de erro alto € devido ao fato de per-
tencerem a categorias que apresentam no maximo 3 instancias no dataset sendo assim
havendo um maior impacto na ocorréncia de erro. A categoria de Transferéncias tem
um percentual menor devido ao fato de a mesma ser a que apresentar maior nimero de
instancias nos datasets.

Para melhor visualizacio das classificagdes correta e incorretas podemos utilizar
as matrizes de confusao dos modelos nas figuras 9 e 10, onde sua diagonal principal repre-
senta a quantidade de classificagdes corretas. As matrizes para as empresas EBC1 e ABC2
podem ser encontradas no material suplementar. Segundo a matrix da figura 9 e 10, os mo-
delos tiveram dificuldade na classificagdo de Beneficio Plano de Saiude (BEN_PLANO)
tendo co-relacionados com as categorias de saldrios, contabilidade e despesas variadas.
Essa confusdo ocorreu devido ao fato que no dataset original hd muitos lancamento com
descricao, detalhamento e documento semelhantes, tendo sua maior diferenca nos valores
de cada lancamento.
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Figura 9. Matriz de confusao do modelo Redes MLP EA
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Comparando os resultados

0

0

0

o

0

0

0

o

DIVID - o

Predicted

0

0

0

o

ENER - o©

0

0

0

o

FERIAS - ©
IMP_DARF - o©

0

0

0

o

obtidos

o

IMP_DAS - ©

com o desenvolvido por Monteiro
[MONTEIRO, C.V.F et al. 2018] € visto que ambos os algoritmos de AutoML e RNAs
tiveram um desempenho tdo bom quanto Regressao Logistica (RL), algoritmo com me-
lhor resultando utilizado em seu trabalho. Com F-measure de 92,8% obtido pela RL
para a empresa E1, como pode ser visto na figura 11, os melhores modelos de AutoML
e RNAs obtiverem 2 pontos percentuais maior. Para o dataset da empresa EBC1, equi-
valente a E2C1 no trabalhor de Monteiro, o Automl obteve um F-measure superior aos
modelo de de RNAs e os utilizados por Monteiro, tendo um diferenca de 4 e 15 pontos
percentuais respectivamente. As RNAs obtiveram um desempenho melhor para o dataset
da EBC2, equivalente ao E2C2, comparados com o AutoML e a RL, dos dois ultimos
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Monteiro e colegas Autor
DataSet MNaive Bayes [Regresao Logistica SVM J48 PART Rendes Neurais AutoML
EA 86, 40% 93,10% 92,70% 88,60% 85,80% 96,30% 96,23%
Precision EEC1 63,90% 80,40% 74, 70% 72,80% 73,00% 87,00% 89, 49%
EBC2 85,60% 88,80% 87,00% 86,20% 87,20% 90,99% 87,76%
EA 81,60% 92,70% 92 40% 89,70% 86, 40% 96,45% 96,50%
Recall EEC1 60, 40% 80,20% 76,10% T4,70% 73,90% B5,46% 89,88%
EBC2 83,50% 88,20% 86,90% 86,50% 86,90% 91,20% 87,99%
EA 82,40% 92,80% 92,40% 88,90% 85,80% 96,18% 96,27%
F-measure EEC1 58 70% 79,70% T4, 70% 73,30% 72,50% B517% 88,99%
EEC2 B4 10% 88,30% B6,80% 85,90% B6,90% 90,60% 87,56%
EA 8157% 92,68% 92,41% 89,70% 86,4504 95,97% 96,18%
Accuracy EEC1 60,35% 8018,00% 76,14% 74,74% 73,86% 85,27% 89,19%
EEC2 83,50% 88,18% B6,95% 86,45% B6,95% 92 30% 89,73%

Figura 11. Tabela de resultados obtidos por Monteiro X Autor
[MONTEIRO, C.V.F et al. 2018]

5. Conclusoes e Trabalhos futuros

Visando auxiliar a gestdo financeira de pequena e médias empresas, o objetivo desse traba-
lho foi realizar um estudo comparativo entre dois algoritimos de aprendizado de maquina
na classificacdo de lancamento financeiros. Algoritimos que serdo utilizados para miti-
gar possiveis problemas de categorizacdo de lancamentos financeiros de acordo com o
plano de contas e ajudar na tomada de decisdo. Os algoritmos utilizados para alcangar
essa meta foram o AutoML e Redes Neurais MLP, sendo analisado seus desempenhos e
e complexidade no estudo de caso.

Com ambos os algoritmo tendo apresentado métricas proximas a 90% podemos
considerar que os dois podem ser utilizados para a tarefa de classificagao. Com resultados
semelhantes vale a consideracdo de complexidade para manuten¢do, tempo de treino e
recursos utilizados para o processamento dos mesmos. As Redes Neurais necessitam de
maior tempo e ajustes finos nos seus parametros para que possa obter um modelo sufi-
cientemente bom para realizar as atividades, demandando tempo e maior conhecimento
por parte de quem as estdo modelando. Quando comparado com o AutoML a comple-
xidade de ajustes € significativamente reduzida e possibilita que um usudrio com menos
conhecimento possa realizar a criagdo de modelos.

Comparando com trabalho de Monteiro [MONTEIRO, C.V.F et al. 2018], tive-
mos um melhoria na classificacio dos lancamentos financeiro ao utilizar AutoML e
RNAs. Técnicas de selecao de atributos utilizadas por Monteiro podem melhorar o de-
sempenho dos algoritmos utilizados nesse trabalho, sendo recomendado para estudos fu-
turos além da utilizacdo de arquiteturas maisnovas de Redes Neurais como CNN e RNN.

Por fim, podemos constatar o uso de AutoML se torna uma 6tima alternativa para
a geracdo de modelos para lancamentos financeiros, visto sua parametrizacao é feita de
forma simples e foi possivel obter resultados semelhantes a de modelagens mais tradici-
onais. O uso do mesmo em aplicagdes semelhantes ao do estudo de caso desse trabalho
trds um grande beneficio pois € de facil manuten¢do e pode aprender sem precisar realizar
muitos ajustes.
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Figura A.6. Matriz de confusao do modelo Redes MLP EBC2
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