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Resumo—Este trabalho investiga o uso de aprendizado semi-
supervisionado e aprendizado ativo na deteccio de fraudes
contabeis em dados extraidos do ERP de uma empresa do
setor logistico. Partindo de um conjunto reduzido de registros
rotulados por denitincias internas e de um grande volume de
transacdes nao rotuladas, foram comparadas as estratégias Active
Learning, Pseudo-Labeling e Label Propagation em modelos como
Regressao Logistica, MLP, XGBoost e CatBoost. Os experimentos
mostraram que o Active Learning com modelos de arvores obteve
desempenho superior (F1 até 0,87 e PR-AUC 0,94), com evolucio
consistente ao longo das iteracoes, enquanto o Label Propagation
teve resultados intermediarios e o Pseudo-Labeling apresentou
degradacao devido a propagacdo de roétulos incorretos. Conclui-
se que a combinacdo de Active Learning com modelos robustos
representa uma solucio eficaz para apoiar auditorias internas
em cenarios de escassez de roétulos, oferecendo maior precisio e
escalabilidade nos processos de governanca corporativa.

Palavras-chave—Aprendizado Semi-Supervisionado, Audito-
ria, Active Learning, Deteccao de Fraudes, Anomalias.

I. INTRODUCAO

Com um enfoque na melhoria continua, a indistria esta sem-
pre em busca de métodos mais eficientes e escaldveis para seus
processos. A evolugdo das técnicas de inteligéncia computaci-
onal tem aberto novas oportunidades para a automatizagdo de
processos complexos, anteriormente executados apenas pela
mente humana. Um exemplo disso € a deteccdo de anomalias
e fraudes em pedidos de compras internas de uma empresa,
que é o foco deste trabalho.

A detec¢do de anomalias € um campo abrangente que se
dedica a identificar instancias de dados ou eventos que nio
seguem o comportamento esperado [1]. O termo deteccdo
de outliers é frequentemente utilizado como sindénimo de
deteccdo de anomalias.

Devido ao grande volume de dados processados diariamente
em sistemas de contabilidade, torna-se necessaria a auditoria
dessas operacdes de forma escaldvel e confidvel. A literatura
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, au-
mentando a confianca na identificagdo de anomalias e irre-
gularidades. Além disso, os CAATs melhoram a eficiéncia
do processo de auditoria, reduzindo o tempo necessario para
realizar testes e verificagdes rotineiras, permitindo que os
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auditores se concentrem em andlises mais complexas e es-
tratégicas. A integracdo destes sistemas também contribui para
a sustentabilidade corporativa, promovendo transparéncia e
responsabilidade nas operagdes empresariais, além de ajudar
a garantir a conformidade com regulamentos e normas legais
[2].

Na era digital, as operagdes contdbeis se tornaram cada vez
mais complexas e volumosas, exigindo ferramentas avancadas
para garantir a integridade e a confiabilidade das informacdes
financeiras [3]. Fraudes e anomalias contdbeis podem resul-
tar em prejuizos significativos para as empresas e afetar a
confianca de investidores e partes interessadas. Nesse contexto,
métodos tradicionais de auditoria frequentemente se mostram
insuficientes para lidar com a crescente quantidade de dados
e a sofisticacdo das fraudes. A aplicacdo de técnicas de
aprendizado de mdquina surge, portanto, como uma solucio
promissora para identificar padrées andmalos e fraudes em
grandes volumes de dados contédbeis, oferecendo uma aborda-
gem mais precisa e eficiente.

Este projeto de pesquisa € motivado pela necessidade de de-
senvolver e validar modelos capazes de auxiliar os auditores na
deteccdo de irregularidades, contribuindo para a robustez dos
processos contdbeis e a seguranga financeira das organizagdes.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

O trabalho apresentado por [4] explora cinco métodos de
aprendizado de mdquina ndo supervisionados para detec¢do de
anomalias em dados contdbeis de grande escala, destacando o
uso de autoencoders e OC-SVM, que alcancaram os melhores
resultados. Os autores diferenciam ainda anomalias globais,
ligadas a compras raras e discrepantes, e anomalias locais,
associadas a pequenas variacdes em padrdes recorrentes, mais
dificeis de identificar.

Em [5], s@o investigados algoritmos ensemble na deteccao
de fraudes contdbeis, avaliando também o impacto do desba-
lanceamento de dados. Entre as técnicas comparadas, o Cus-
Boost obteve o melhor desempenho, reforcando o potencial de
abordagens ensemble para capturar caracteristicas intrinsecas
em bases desbalanceadas.

Mais recentemente, abordagens baseadas em Active Lear-
ning (AL) tém ganhado destaque. Em [6], aplicou-se AL em
fluxos de dados contabeis desbalanceados e ndo estacionarios,



demonstrando que a estratégia de High Risk Querying melhora
a adaptacdo a mudancas nos padroes de fraude. De forma
semelhante, em contextos distintos como seguridade social
[7] e demonstracdes financeiras [8], verificou-se que o apren-
dizado ativo supera abordagens supervisionadas tradicionais,
mesmo com poucos exemplos rotulados, reduzindo o custo de
anotacdo e aumentando a precisao.

Além disso, pesquisas recentes ressaltam o potencial
da combinag@o entre Active Learning e aprendizado semi-
supervisionado (SSL). Essa integracdo permite explorar me-
lhor os dados ndo rotulados e selecionar amostras mais in-
formativas, ampliando a cobertura da detec¢do de fraudes
sem comprometer a precisdo. Aplicacdes em dominios como
monitoramento aduaneiro e seguros médicos confirmam a
eficicia dessa abordagem [9], [10].

I1I. REFERENCIAL TEORICO

O processo de detec¢do de fraudes em dados contabeis
consiste na identificacdo de anomalias de valores, frequéncias
e tipos de compras ou servicos contratados. Dessa forma,
a abordagem proposta visa adotar técnicas e estratégias de
aprendizado de maquina para tratar desta questdo.

Alguns conceitos importantes da literatura serdo apresenta-
dos a fim de proporcionar melhor entendimento do trabalho
realizado.

A. Anomalias

O conceito de anomalias pode ser definido conforme
proposto por [11], em que um outlier é considerado uma
observacdo que se desvia significativamente das demais, a
ponto de levantar suspeitas de que tenha sido gerado por
mecanismos distintos.

De forma ilustrativa, a Figura 1 apresenta um conjunto de
dados representados em um espaco bidimensional, exemplifi-
cando diferentes tipos de anomalias. Os conjuntos agrupados
em N1 e N2 sdo regides de maior frequéncia de eventos, o
que podemos considerar como ndo-anomalias. Observacdes
individuais mais distantes como em O1 e O2, ou agrupamentos
pequenos como O3, sdo classificados como anomalias por
diferentes critérios.

Anomalias podem ser classificadas em trés categorias: pon-
tuais, contextuais e coletivas, conforme [12]. Tais técnicas sdo
essenciais para a detecg¢@o de fraudes no contexto do trabalho
proposto, além de auxiliar na construcdo de possiveis cendrios
de fraude.

Anomalias pontuais sdo instancias individuais de dados que
sdo significativamente diferentes 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 Ol e O2.

J4 as anomalias contextuais sdo instincias 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
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Figura 1: Representacdo de agrupamentos e anomalias em um
espago bidimensional [1].

o contexto do periodo em que foi feita, independente do
montante gasto.

Por fim, as anomalias coletivas s3o uma colecdo de
instancias relacionadas que sdo andmalas em conjunto, dado
todo o espaco de observacgdes realizadas. Por exemplo, vérias
pequenas compras de combustivel feitas por um grupo de
funciondrios em um curto periodo, que individualmente po-
dem parecer normais, mas coletivamente indicam um padrio
an6émalo, como no conjunto O3. Neste caso seriam uma
anomalia coletiva.

B. Active Learning

Active learning € uma abordagem de aprendizado de
mdaquina voltada para cendrios em que obter rétulos para
os dados é caro ou demorado, como ocorre em tarefas de
classificacdo de fraudes. Ao invés de rotular grandes volumes
de dados aleatoriamente, o modelo seleciona iterativamente
os exemplos mais informativos para serem rotulados por um
especialista, reduzindo custos de anotacdo e acelerando o
aprendizado. Essa estratégia € especialmente ttil em contextos
de deteccdo de fraudes, onde casos fraudulentos sdo raros e

desbalanceados em relag@o as transacgdes legitimas [13].

C. Aprendizado semi-supervisionado

Técnicas de aprendizado semi-supervisionado (SSL)
situam-se entre o aprendizado supervisionado € o nio
supervisionado, combinando um pequeno conjunto rotulado
Xr = {(zs,9:)} e um grande conjunto ndo rotulado
Xv = {z;}. Na prética, SSL busca melhorar a fronteira de
decisdo ao explorar a estrutura do dado ndo rotulado. Um
recente levantamento sistemdtico organiza esse campo em
cinco familias principais: modelos gerativos, regularizacio por
consisténcia, métodos baseados em grafos, pseudo-rotulagem
(self-training) e abordagens hibridas [14].

Quanto ao escopo de generaliza¢do, o semi-supervisionado
pode ser transdutivo ou indutivo. No cendrio transdutivo, os
ndo rotulados vistos no treino sdo exatamente aqueles que
se deseja prever, caso tipico dos métodos em grafo. No



cendrio indutivo, aprende-se um classificador que generaliza
para novos exemplos nao vistos, como ocorre em regularizacao
por consisténcia e pseudo-rotulagem [15].

A regularizag@o por consisténcia for¢a o modelo a produzir
respostas semelhantes quando a mesma entrada sem rétulo
sofre pequenas perturbagdes, como ruido, data augmentation
ou dropout. Entre os exemplos classicos estdo o II-model,
que minimiza a diferenga entre duas predicdes do mesmo
exemplo perturbado de maneiras diferentes, o Temporal En-
sembling/Mean Teacher, que usa uma média temporal das
predi¢cdes (ou dos pesos) como alvo mais estdvel e o Virtual
Adversarial Training (VAT), que procura a perturbagdo “pior”
nas vizinhangas do ponto para definir o termo de consisténcia
[14], [16]. Esses métodos ndo criam rétulos, mas estabilizam
o classificador e empurram a fronteira para regides de baixa
densidade.

Os métodos baseados em grafos representam a geometria
de X U Xy por meio de um grafo de vizinhanca (k-NN)
e propagam rétulos ao longo das arestas, suavizando pelas
conexdes entre pontos proximos. Em geral, sdo transdutivos:
o grafo ja contém as instincias que se deseja prever e,
ao final, obtém-se distribuicdes de rétulo para os nds nio
rotulados [14]. Na prética, é comum selecionar as predi¢des
mais confiantes e incorpord-las ao treino de um classificador
indutivo.

A pseudo-rotulagem (self-training) treina um classificador
inicial em X, pontua os exemplos de Xy e, acima (ou
abaixo) de um limiar de confianca, atribui pseudo-rétulos
para reincorpora-los ao treino. A abordagem ¢é simples e
muitas vezes eficaz, mas sensivel a ruido, pois erros podem se
propagar. Trabalhos recentes combinam propagagdo em grafo
e critérios de selecdo para melhorar a qualidade dos pseudo-
rétulos [17]-[19].

Algumas hipdteses sobre a distribui¢do dos dados ajudam
a explicar quando o semi-supervisionado traz ganhos [20]. A
hipétese de clusters afirma que pontos no mesmo aglomerado
tendem a compartilhar o mesmo rétulo. A hipdtese de baixa
densidade sugere que a fronteira de decisdo deve passar por
regides pouco povoadas, evitando “cortar” clusters. A hipdtese
de manifold assume que os dados residem em uma variedade
de baixa dimensdo, permitindo fronteiras suaves nesse espaco.
Por fim, a hipétese gerativa considera que, quando p(z,y) =
p(y) p(z | y) modela bem os dados, o conjunto ndo rotulado
contribui para inferir a estrutura de classes.

D. Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) foram inicialmente
desenvolvidas por [21], quando descreveram formalmente o
conceito de neurdnio artificial. Nesse modelo, o neurdnio é
representado como uma unidade computacional que recebe
valores de entrada e produz uma saida. A transformagdo das
entradas em saida ocorre por meio de uma funcdo de ativacdo,
conforme ilustrado na Figura 2.

O conceito de RNA ¢ inspirado na rede neural bioldgica
do cérebro humano, sendo constituida por um sistema de nds
conectados organizados em camadas: uma camada de entrada,
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Figura 2: Representagdo de um neur6nio artificial [22].

uma ou mais camadas intermedidrias ocultas e uma camada de
saida. Uma vez interligados, s@o formados links ponderados
associados que enviam sinais entre si em forma numérica.
A saida de cada neur6nio é formada como uma funcio
da soma ponderada de sua entrada. Os pesos nas conexdes
sdo modificados na fase de aprendizagem para representar
a forca das conexdes em relacdo aos nés [23]. A RNA de
perceptron multicamada (MLP) consiste em muitos neurdnios
organizados em camadas, com pelo menos uma camada oculta,
conforme Figura 6b, cujos neurdnios utilizam técnicas como
backpropagation para aprendizagem supervisionada [24].
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Figura 3: Representagdo de um Perceptron multicamadas [24].

E. XGBoost

O XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) € uma
implementagdo otimizada do algoritmo de Gradient Boosting,
amplamente utilizada por sua eficiéncia computacional
e alto desempenho preditivo em tarefas de aprendizado
supervisionado. Ele incorpora regularizacdo L1 e L2 para
evitar overfitting, além de paralelizagdo durante a construcio
das 4rvores, o que o torna mais rdpido em comparacio
a implementagdes tradicionais de boosting. XGBoost
também suporta processamento de dados ausentes e técnicas
avancadas como pruning, removendo divisdGes que nao
proporcionam ganho significativo na funcio objetivo e early
stopping, interrompendo o treinamento do modelo quando o
desempenho em um conjunto de validacdo deixa de melhorar
ap6s um nimero definido de iteragdes [25].



F. Regressdo Logistica

A Regressao Logistica ¢ um modelo estatistico amplamente
utilizado para problemas de classificagdo bindria. Ela estima
a probabilidade de um evento ocorrer com base em uma
combinagdo linear das varidveis independentes, aplicando a
funcdo logistica (sigmoide) para mapear o output entre o
intervalo de 0 e 1. Sua interpretacdo probabilistica e simpli-
cidade matemadtica a tornam uma escolha comum em diversas
dreas, como epidemiologia, ciéncias sociais e aprendizado de
madquina [26].

Apesar de ser um modelo linear, sua performance pode
ser bastante satisfatéria em datasets com boa separabilidade e
interpretabilidade é um de seus pontos fortes.

IV. METODOLOGIA

Este capitulo descreve a metodologia adotada para desenvol-
ver e avaliar um sistema de deteccdo de fraudes contdbeis em
cendrio com rétulos escassos. Foram empregadas abordagens
semi-supervisionadas como Pseudo-Labeling e Label Propa-
gation, avaliadas com um baseline de Active Learning. Todas
as estratégias operaram sob 0 mesmo or¢camento de rotulagem
por iteracdo e foram avaliadas em um conjunto de teste fixo.

O processo segue um ciclo iterativo. Em cada iteracdo:
treina-se o modelo em um conjunto rotulado corrente, estima-
se um limiar de decisao a partir de validacao cruzada, avalia-se
o desempenho em um conjunto de teste fixo e independente,
selecionam-se amostras do pool ndo rotulado de acordo com
a estratégia (PL, AL ou LP) e atualiza-se o conjunto rotulado
para a préxima iteragdo. Cada modelo mantém estado préprio
(seu conjunto rotulado e seu pool), evitando interferéncia entre
modelos.

A. Extragdo e pré-processamento de dados

A organizagio utiliza o ERP Protheus (TOTVS)! com
armazenamento em servidor local. Para evitar sobrecarga no
ambiente transacional, foi criada uma consulta SQL que sele-
ciona apenas os campos relevantes e materializa o resultado
em um dataflow no Power BI%.

A base histdrica abrange lancamentos contdbeis desde 2017,
incluindo compras, servicos, movimentagdes de estoque, ati-
vos, aluguéis e eventos, totalizando mais de 3,5 milhdes de
linhas e 53 colunas. Neste estudo, foi selecionado o recorte
de servicos adquiridos entre janeiro/2023 e maio/2025, com
cerca de 150 mil registros. Esse subconjunto foi empregado
nas etapas de preparagao, extragcdo de features e modelagem. A
classe positiva é composta por compras marcadas como fraude
no canal de dentincia interno, totalizando 4,060 casos.

O pré-processamento inclui padronizacdo de strings
(remocdo de acentos/caixa), conversdo de tipos, extracdo tem-
poral (ano, més), sele¢do de grupos de operacdo e controle
de qualidade (deduplicacdo e validacdo de dominios). Para
modelagem, varidveis como D1_FILIAL (filial da empresa),

ITOTVS é uma empresa brasileira especializada em softwares de gestio
empresarial. Mais informagdes em: https://www.totvs.com/

2power BI é uma ferramenta de anilise e visualizacio de dados da
Microsoft. Mais informagdes em: https://powerbi.microsoft.com

DI1_XOPER (cédigo da operagdo), DI_QUANT (quantidade
de produtos), VALORCTB (valor contdbil do pedido), PRO-
DUTO (nome do produto), PLACA_VEICULO (placa do
veiculo vinculado), MODELO_VEICULO (modelo do veiculo
vinculado), ANO (ano do pedido) e MES (més do pedido) sdo
transformadas por codificagdo categérica e normalizacdo de
numéricos. As Figuras 4 e 5 (escala log) ilustram a distribuicao
de valores monetdrios e quantidades.
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Figura 4: Distribuicao logaritmica de valor contdbil
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Figura 5: Distribuicio logaritmica de quantidade

As distribui¢des de valor contdbil, Figura 4, e quantidade,
Figura 5, apresentam forte assimetria a direita, com muitas
ocorréncias em valores baixos e poucas observagdes muito
altas. Esse perfil motivou a adogdo de imputacdo por me-
diana e padronizacdo no pré-processamento. Modelos como
XGBoost e CatBoost sdo menos sensiveis a transformagdes
monotdnicas, lidando bem com essa heterogeneidade de es-
cala, ja para modelos lineares, a padronizagdo € essencial para
estabilizar o treinamento, bem como o uso de métricas robustas
a desbalanceamento.

O conjunto total de dados foi separado em trés partes: um
treino inicial com rétulos confidveis, um conjunto ndo rotulado
e um conjunto de teste com fraudes rotuladas, mantido fixo e
usado apenas para avaliagdo. A selecdo respeitou amostragem
estratificada por classe (fraude/negativo). Em cada iteragao,
adotou-se um orcamento fixo de exemplos para serem movidos
do pool nao rotulado para a base rotulada. Cada modelo man-



teve estado independente, tendo sua base rotulada e seu pool
atualizados a cada iteracdo sem interferéncia entre modelos.

B. Modelos

Foram avaliados quatro modelos: Regressdo Logistica,
XGBoost, MLP e CatBoost. Para os modelos de Re-
gressdo Logistica e MLP do Scikit-learn foi implementada
a padroniza¢do de atributos numéricos e binarizacdo para
atributos categdricos por one-hot encoding. Para o CatBoost e
XGBoost, as varidveis categoricas foram tratadas nativamente,
com imputagdo simples e indicagcdo explicita das colunas
categdricas, sem a codificacdo bindria. Para evitar vazamento,
o pré-processador foi ajustado somente no conjunto rotulado
da iteracdo vigente e, depois, aplicado ao pool nio rotulado e
ao conjunto de teste.

C. Estratégias utilizadas

Em relacdo ao Pseudo-Labeling (PL), a cada iteracdo o
modelo calcula a probabilidade de fraude para todas as amos-
tras do pool e selecionam-se apenas as de alta confianca,
muito préximas de 1 (provavel fraude) ou de O (provavel nio
fraude). Dentro do orcamento de cada iteracdo, priorizam-se
esses extremos e 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,
sao movidas do pool para o conjunto rotulado da préxima
iterag@o, passando a integrar o treino subsequente.

No Active Learning (AL), adotou-se uncertainty sampling
em lote: a cada iteragdo, selecionam-se no pool as amostras
em que o modelo estd mais incerto, ou seja, probabilidade
prevista préxima de 50%. Em seguida, consulta-se um oraculo
simulado de forma automatica, que revela o rétulo oficial do
conjunto de dados, como se um especialista tivesse conferido
o caso. Dessa forma, os rétulos reais obtidos sdo incorporados
ao conjunto rotulado da iteracdo seguinte.

No Label Propagation (LP), os dados foram primeiro
transformados em vetores numéricos usando o mesmo pré-
processamento aplicado aos demais modelos. Em seguida,
aplicou-se o algoritmo Label Spreading do Scikit-learn, ba-
seado em k-vizinhos (k = 10), kernel “knn” e com parametro
de suavizacdo « = 0,1, sobre o conjunto que reldne exem-
plos rotulados e ndo rotulados. O método estima, para cada
exemplo do pool, a probabilidade de ser fraude. Com essas
probabilidades, sdo selecionados até o limite do orgamento,
os casos de maior confianga, ou seja, com probabilidades
mais distantes de 50%. Esses casos recebem pseudo-rétulos
conforme a regra, probabilidade > 50% = positivo e < 50%
= negativo, e sdo inclusos no conjunto de dados de treinamento
para a iteracdo seguinte.

D. Validagdo cruzada e escolha do limiar

Em cada iteracdo foi feita validacdo cruzada estratifi-
cada com cinco particdes sobre o conjunto rotulado vigente.
Registraram-se médias e desvios de ROC AUC, PR-AUC, F1
e recall. Em cada particdo, ajustou-se o modelo no trecho
de treino e buscou-se, no trecho de validagdo, o ponto de

corte que maximiza o F1 na curva Precisdo—Revocagdo. Ao
final, calculou-se a média desses cinco pontos de corte e esse
valor dnico foi aplicado as probabilidades do conjunto de teste.
Assim, a escolha do limiar ficou restrita ao treino/validacdo,
enquanto a afericdo final ocorreu apenas no teste, reduzindo
viés.

O ciclo foi repetido por um niimero fixo de iteragdes e,
em todas as estratégias (PL, AL e LP), manteve-se o mesmo
orcamento de exemplos adicionados por iteracdo (n=3000 re-
gistros) e estados independentes por modelo. Em cada iteracio
treinou-se o modelo com o conjunto rotulado atual, avaliou-se
no teste usando o limiar médio obtido na validagcdo cruzada e
selecionaram-se exemplos do pool ndo rotulado para compor a
préxima iteragdo. No caso do Aprendizado Ativo, o “ordculo”
foi simulado automaticamente ao revelar o rétulo oficial
disponivel no conjunto de dados, emulando a conferéncia
de um especialista humano. Os exemplos consultados foram
incorporados ao treino seguinte e removidos do pool.

V. RESULTADOS

Esta secdo apresenta as curvas de Fl-score no conjunto de
teste ao longo das iteracdes para cada modelo base, compa-
rando as estratégias Pseudo-Labeling (PL), Active Learning
(AL) e Label Propagation (LP) e uma tabela-resumo com as
métricas finais no teste.

A Figura 6 mostra a evolu¢do do Fl-score no conjunto de
teste 2 medida que novos exemplos sdo incorporados em cada
estratégia. A Tabela I resume os resultados finais por modelo
e estratégia, medidos no conjunto de teste na ultima iteracdo.

Observando a Figura 6, € perceptivel uma tendéncia de
crescimento do Active Learning de forma consistente em todas
as arquiteturas, com ganhos mais nitidos nos modelos de
arvores (CatBoost e XGBoost). Em Pseudo-Labeling, o F1
tende a estagnar ou cair ao longo das iteracdes, sinalizando
propagacdo de ruido dos pseudo-rétulos. O Label Propaga-
tion se apresenta como uma estratégia intermedidria entre as
demais, trazendo um ganho inicial e depois estabilizando.
Entre os modelos, XGBoost e CatBoost alcangcam os maiores
niveis de F1 sob AL, a MLP fica em faixa intermedidria e a
Regressdo Logistica, em geral, abaixo dos demais.

Pela Tabela I, apresentando as métricas na tdltima iteragéo,
€ possivel concluir que o XGBoost-AL obteve o melhor F1
(0,870) e PR-AUC (0,943), seguido de perto por CatBoost—AL
(F1 0,860 e PR-AUC 0,943). O Label Propagation apresentou
desempenho intermedidrio e superou o Pseudo-Labeling de
forma consistente. Como o ROC AUC ficou praticamente sa-
turado (aproximadamente 0,999) em quase todos os cendrios, a
comparagdo deve priorizar F1 e PR-AUC, que refletem melhor
a utilidade prética na triagem de casos, considerando o objetivo
de apoiar a auditoria interna em que falsos positivos bem
justificados tém valor operacional.

A Tabela II mostra que todas as combinacdes de modelo
e estratégia apresentam desempenho interno muito alto na
validacdo cruzada (ROC AUC préximo de 1,0 e PR-AUC/F1
também elevados), com desvios-padrdo pequenos, indicando
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Figura 6: Fl-score (teste) ao longo das iteracdes por modelo base, comparando PL, AL e LP.

Tabela I: Métricas no teste na ultima iteracao por modelo e

estratégia.
Modelo Estratégia F1 PR-AUC | ROC AUC
CatBoost | Active 0.860 0.943 0.999
CatBoost | LP 0.780 0.912 0.999
CatBoost | Pseudo 0.729 0.819 0.998
LogReg Active 0.722 0.578 0.995
LogReg LP 0.690 0.609 0.995
LogReg Pseudo 0.686 0.594 0.995
MLP Active 0.793 0.836 0.998
MLP LP 0.747 0.805 0.998
MLP Pseudo 0.704 0.723 0.997
XGBoost | Active 0.870 0.943 0.999
XGBoost | LP 0.806 0.924 0.999
XGBoost | Pseudo 0.768 0.868 0.999

estabilidade ao longo das iteragdes. As diferencas entre es-
tratégias sdo discretas e, em alguns casos, PL/LP superam AL
porque a CV mede o ajuste no conjunto rotulado atual e o
limiar € escolhido por fold, o que tende a inflar levemente o

20000 22000

F1. Essas métricas servem principalmente para acompanhar a

aprendizagem e definir o limiar de corte.

Tabela II: Métricas de validacdo cruzada por modelo e es-

tratégia (média + desvio ao longo das iteracoes).

Modelo Estratégia Métricas de CV
F1 (CV) PR-AUC (CV) | ROC AUC (CV)

CatBoost | Active 0.959 + 0.008 | 0.986 + 0.001 0.998 + 0.000
CatBoost | LP 0.971 £ 0.001 0.989 + 0.001 0.999 + 0.000
CatBoost | Pseudo 0.983 + 0.007 | 0.990 + 0.002 0.998 + 0.000
LogReg Active 0.901 £ 0.043 | 0.926 + 0.023 0.991 + 0.003
LogReg LP 0.946 + 0.005 | 0.953 4+ 0.001 0.996 + 0.001
LogReg Pseudo 0.978 £+ 0.013 | 0.978 + 0.014 0.997 + 0.001
MLP Active 0.920 £+ 0.019 | 0.959 £ 0.006 0.994 £+ 0.001
MLP LP 0.948 £+ 0.002 | 0.971 % 0.002 0.997 + 0.001
MLP Pseudo 0.975 £+ 0.015 | 0.983 + 0.009 0.997 + 0.001
XGBoost | Active 0.961 £+ 0.006 | 0.987 £ 0.002 0.998 £ 0.000
XGBoost | LP 0.971 £ 0.002 | 0.988 4 0.001 0.999 + 0.000
XGBoost | Pseudo 0.981 + 0.007 | 0.991 % 0.002 0.998 + 0.000

O modelo XGBoost com Active Learning alcangou o me-
lhor desempenho global, identificando corretamente 34.855
de 35.000 transagodes de teste (99,6%). Foram detectadas 495
fraudes (99% de recall), com apenas 5 casos fraudulentos nao




identificados. Além disso, o modelo gerou 140 falsos positivos
(0,4% do total), o que € considerado aceitdvel na pratica de
auditoria, j4 que contribui para a filtragem e priorizagdo de
casos suspeitos a serem analisados pelos auditores.

VI. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou estratégias de aprendizado semi-
supervisionado para auxilio na deteccio de fraudes em dados
contdbeis. Partindo de um conjunto de dados rotulado inicial
reduzido e de um grande pool nio rotulado, sendo comparadas
trés estratégias: Active Learning, Pseudo-Labeling e Label
Propagation. O protocolo incluiu validacdo cruzada estratifi-
cada a cada iteracdo para defini¢do de limiar e um conjunto de
teste fixo para afericdo final, sempre com pré-processamento
ajustado somente nos dados rotulados vigentes.

Os resultados indicaram que o Active Learning apresentou
crescimento consistente de F1 ao longo das iteracdes e de-
sempenho final superior, sobretudo nos modelos baseados em
arvores (XGBoost e CatBoost). O Label Propagation obteve
desempenho intermedidrio, com ganhos iniciais e posterior
estabilizacdo. J4 o Pseudo-Labeling, como estratégia isolada,
tendeu a degradar ou estagnar o F1 em iteragdes posteriores,
sinalizando propagacdo de ruido de pseudo-rétulos. Em termos
préticos para a auditoria, a combina¢do de AL e modelos de
arvores ofereceu a melhor relacdo entre cobertura e precisdo,
com PR-AUC e F1 elevados no teste. Como o objetivo € prio-
rizar casos para investigacdo, a presenca controlada de falsos
positivos € aceitavel e até desejavel quando acompanhada de
alta precisdo no topo do ranking.

Entretanto, vale mencionar que um ponto favoravel de Label
Propagation e Pseudo-Labeling é que nao exigem validagdo
humana durante o ciclo de treinamento, o sistema pode evoluir
e ampliar o conjunto rotulado sem consultar um especialista
a cada iteracdo. Mesmo com desempenho inferior ao Active
Learning, essas abordagens reduzem custo operacional, funci-
onam bem em cendrios de pouca disponibilidade do “ordculo”
e podem servir como etapa inicial de bootstrapping antes de
ativar AL para refinar os casos mais ambiguos.

Algumas limitacdes devem ser registradas, como a validacao
do AL ser feita de forma simulada revelando o rétulo oficial,
ndo substituindo a validagdo humana em fluxo real. Além
disso, a eficicia de PL/LP depende de hipdteses de estrutura
nos dados (aglomeracdo e baixa densidade) que podem ndo se
sustentar uniformemente.

Como trabalhos futuros, pretende-se integrar o loop de AL
ao processo de auditoria, avaliando sua efetividade de forma
qualitativa, bem como testar variantes de AL com diversidade
no lote e alocagdo ciente de classe, explorar PL/LP como apoio
e testes com diferentes abordagens de engenharia de features.
Com essas evolugdes, o sistema tende a ampliar o valor para
a auditoria interna, filtrando com mais assertividade os casos
que merecem investigacao.
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