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Resumo

O Controle Financeiro tem o objetivo de auxiliar as pessoas a gerirem melhor sua qualidade
de vida, permitindo um maior conhecimento da sua situacao financeira e compreensao
das necessidades para o alcance dos objetivos ao longo da vida. Um método para explorar
melhor a tecnologia e auxiliar nesse topico ¢ utilizar um dashboard ou portal para o
gerenciamento das finangas, onde cada usudario tenha um detalhamento mais preciso da sua
situacao pessoal. Neste trabalho, é desenvolvida uma aplicagao com o auxilio do Microsoft
Office e suas ferramentas para o gerenciamento e controle financeiro. Esta aplicagao fornece
nao apenas resumos e montantes de gastos por periodo, mas também previsoes de faturas
futuras do usuério. Além disso, utiliza a base de dados do usuéario para aplicar modelos
de aprendizado de maquina, prevendo gastos futuros de acordo com as categorias de
dados presentes no dia a dia do usuario. Este trabalho treinou modelos de Random Forest
(Floresta Aleatéria) e Redes Neurais para a previsao categorizada de dados. O modelo que
apresentou o melhor desempenho preditivo foi escolhido para ser utilizado no dashboard. Os
resultados mostraram que o Random Forest obteve um melhor desempenho preditivo para
a base de dados utilizada. A partir desses resultados, discutiram-se possiveis abordagens
para integrar a previsao de dados ao dashboard desenvolvido. Neste trabalho, é mostrado
nao apenas como a utilizacdo de uma aplicacao para gestao financeira é importante e
pode ajudar o usudrio nessa tarefa, mas também aborda a possibilidade de utilizacao de

modelos baseados em inteligéncia artificial no setor financeiro.

Palavras-chaves: aprendizado de maquina, controle financeiro, dashboard, random forest,

redes neurais.



Abstract

Financial control aims to assist people in managing their quality of life better, providing a
deeper understanding of their financial situation and insight into the needs to achieve their
goals throughout life. A method to leverage technology for better assistance in this matter
is to use a dashboard or portal for financial management, where each user has a more
detailed overview of their personal situation. In this work, an application is developed
with the assistance of Microsoft Office and its tools for financial management and control.
This application not only provides summaries and amounts of expenses per period but
also forecasts future user invoices. Additionally, it uses the user’s database to apply
machine learning models, predicting future expenses based on the data categories present
in the user’s daily life. This work trained Random Forest and Neural Network models for
categorized data prediction. The model that showed the best predictive performance was
chosen for use in the dashboard. The results indicated that Random Forest outperformed
in predictive performance for the utilized database. From these results, possible approaches
to integrating data prediction into the developed dashboard were discussed. This work
demonstrates not only how the use of an application for financial management is important
and can assist the user in this task but also addresses the possibility of using artificial

intelligence-based models in the financial sector.

Key-words: financial control. machine learning, dashboard, random forest, neural network.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacdo

A utilizacao de sistemas de informacao para colaborar com situacoes do dia-a-dia esté
cada vez mais visivel. De acordo com Turban, mclean e Wetherbe (2004), um sistema de
informagao coleta, processa, armazena, analisa e dissemina informacoes com um determi-
nado objetivo. Analisando o momento atual pode-se perceber o mercado voltado a utilizar
cada vez mais ferramentas para analise de dados, visando melhor gestao e resultados, uma
vez que com os avancos da tecnologia pode-se processar e analisar cada vez mais dados, e
como citado por Robbins (2000), a qualidade, bem como a rapidez da tomada de decisao
em uma empresa, estao ligadas, fundamentalmente, a qualidade e a disponibilidade das

informagoes.

Ligado ao crescimento de utilizacao de sistemas de informacao para analise de dados,
temos o uso do aprendizado de maquina (ML, no inglés Machine Learning), que é um
conjunto de técnicas de Inteligéncia Artificial que podem ser utilizadas para reconhecimento
de padroes a partir de um conjunto de dados e fazer previsoes, andlises e classificagoes nao
so destes, mas de dados futuros. Como exemplo pode-se citar o trabalho de Yoshinaga e
Castro (2023), que aponta como a utilizagao de Inteligéncia Artificial impacta o mundos

das financas, sendo tanto em investimento quanto na gestao financeira.

Seguindo no ramo de financas, seria interessante desenvolver um dashboard utili-
zando Excel/VBA para gerenciamento e controle financeiro, que tem como fungao auxiliar
no controle e andlise da saide financeira do usuario. No trabalho de Zulian (2013), dentro
da grande gama de programas disponiveis na drea de informatica para ajudar no gerencia-
mento de dados, estd o Excel e o VBA. Seu trabalho mostrou também o desenvolvimento

e a aplicabilidade destas ferramentas para tarefas rotineiras de uma micro empresa.

Segundo Macedo (2007), O controle financeiro tem como objetivo alcangar a
satisfacao pessoal, permitindo controle da sua situagao financeira e atendimento das
necessidades para o alcance dos objetivos ao decorrer da vida, ou ainda podemos dizer que
é o controle de suas fontes de renda e despesas, uma vez que para se comecar a ter uma
saude financeira vocé precisa primeiro controlar seus gastos. Um levantamento realizado
em 2021 pela Confederagao Nacional de Dirigentes Lojistas (CNDL) e pelo Servigo de
Prote¢ao ao Credito (SPC), disponivel em XPEducagao (2021), mostra que 48% dos

consumidores brasileiros nao controlam o préprio orgamento.

Muito tem sido discutido sobre a inclusao da educacao financeira no ensino funda-

mental e médio, sendo reforcado todo ano por pesquisas referente ao endividamento da
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populagao brasileira. Como exemplo a pesquisa Divulgada no G1 (2022) onde 77,7% das
familias fecharam o més de abril de 2022 com dividas, ultrapassando os meses anteriores.
Mas como tal assunto nao é obrigatério nas escolas, muito da educagao financeira deve
partir da propria vontade do cidadao, onde encontra-se entao a oportunidade de desenvolver
um sistema para auxiliar neste controle de forma inteligente, utilizando as tecnologias

atuais.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivos gerais

Desenvolver um dashboard para auxiliar na gestao financeira do usudrio, incluindo anélise
de previsao de gastos por meio de técnicas de aprendizado de maquina utilizando os

modelos de floresta aleatodria e redes neurais artificiais.

1.2.2  Objetivos especificos

e Mapear os dados que serao requisitados pelo sistema, para criacao do banco de dados

e suas tabelas;

Construir e implementar a aplicacao;

e Preparar o conjunto de dados para o treinamento dos modelos de aprendizado de

maquina;

Treinar, ajustar e comparar a eficacia da previsao dos modelos;

Verificar a eficacia da aplicacao em relacao a analise e previsoes futuras.

1.3 Metodologia

O propdsito deste trabalho foi utilizar algumas das ferramentas do Excel /VBA para criar
um ambiente em que o usudrio consiga cadastrar seus dados financeiros, sejam eles receitas,
despesas, investimentos entre outras categorias e a partir disso, gerar relatorios, dashboards
e previsoes utilizando um modelo treinado com os dados do usuario para auxiliar em sua

saude financeira.

O primeiro passo da abordagem foi mapear as informacoes que possam ser relevantes
para a aplicacao. A principio tem-se basicamente as categorias classificadas como receitas
e despesas, mas para criar uma analise aprofundada podem-se incluir divisoes nestas
classificacoes, podendo ser elas despesas fixas, imprevistos, investimentos, reserva de

emergeéncia, onde podemos incluir na analise percentuais loégicos baseado em estudos
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sobre quanto esta pessoa é aconselhada a gastar, qual faixa é recomendado reservar para
emergeéncias, analisar se a pessoa estd endividada ou auxiliar a mesma a sair da divida a

partir das andlises futuras de seus dados, entre outras opgoes.

A partir do levantamento de informagoes, como primeiro passo para criacao de
aplicagoes que envolvem uma base de dados, foram criadas as tabelas da base de dados.
Para o Excel, pode-se criar a base de dados definindo as colunas e formatando os dados,
e depois transformando-os em tabelas, para que estas informagoes sejam utilizadas para
gerar analises a partir da ferramenta tabela dinamica e outras que serao utilizadas ao

longo do projeto.

Criado o modelo da base de dados, inicia-se o desenvolvimento dos campos de
insercao e visualizagao dos dados por parte do usuario, que devem ter uma aparéncia e

identificacao intuitiva para o usuario.

O proximo passo foi utilizar as ferramentas de VBA e tabela dindmica do Excel para
criar os filtros e gerenciar a visualizacao dos dados no dashboard de andlise. Esta ferramenta
permite que a andlise de diversos meses, categorias e outros filtros seja visualizada de

forma instantanea, somente modificando o filtro na tabela dinamica.

Seguindo, foi necessario realizar a manipulagao da base de dados do usuario para
realizar o treinamento dos modelos de aprendizado de maquina, onde foi necesséario juntar
os parametros dos mesmos até encontrarmos resultados viaveis para a previsao de dados
ser efetiva. Os codigos contendo a manipulacio e estruturacao dos dados !, teste do modelo
de Random forest > e modelo de Rede Neural ? estao disponiveis no Github. Por fim, foi
unificado na aplicacao as analises adquiridas pelos modelos de aprendizado de maquina,
para que esses possam ser analisados para se verificar se ha uma relevancia nas informagoes
adquiridas pelo software, para entao analisarmos a viabilidade da sua utilizagao com o

proposito de auxiliar na saude financeira do usuario.

https://github.com/LucasMoreira7/FinanceAppDatabases/blob/main/TratamentoBaseDeDados.ipynb
https://github.com/LucasMoreira7/FinanceAppDatabases/blob/main /RandomForestFinance.ipynb
https://github.com/LucasMoreira?/FinanceAppDatabases/blob/main/RedeNeuralFinance.ipynb

2
3
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1.4 Organizagdo do texto

No capitulo 1 foi apresentada a contextualizacao, motivacao e objetivos do trabalho. No
capitulo 2 é apresentada a revisao bibliografica que apresenta os conceitos e ferramentas
que foram utilizadas para a confeccao do mesmo. No capitulo 3 tem-se o desenvolvimento
do trabalho, em que se mostra o passo a passo utilizado para desenvolver o Dashboard
para insercao de dados, o tratamento dos dados para criar o base de treinamento dos
modelos, e o treino de cada um dos modelos utilizados. No capitulo 4 sao analizados os
resultados obtidos durante o trabalho, e no capitulo 5 é descrita a conclusao final junto

com idéias para trabalhos futuros.



16

2 Revisao bibliografica

2.1 Sistemas da informac3o

Segundo Baltzan e Phillips (2012), a tecnologia da informagao (TI) é um campo dedicado
no uso da tecnologia no gerenciamento e no processamento da informacao, o que pode
ser um importante facilitador do sucesso e da inovacao dos negocios. Assim, o termo
Sistema de Informagoes evoluiu de sistema de informagoes gerenciais (SIG), que é um nome
comum para fungoes de negdcios e de disciplinas académicas que abrangem a aplicacao de
pessoas, tecnologias e procedimentos. Visando realizar a funcao do SIG, hoje praticamente
toda organizacao possui um setor especifico para tratar tal assunto, comumente chamado
de Tecnologia da informagcao (TI) ou Sistemas de Informagao (SI)(BALTZAN; PHILLIPS,
2012). Pode-se diferenciar dados, que sao fatos brutos que descrevem caracteristicas de um
evento, de informagoes, que sao dados convertidos em contexto significativo e 1itil(BALTZAN;

PHILLIPS, 2012).

Presente nos sistemas organizacionais, o uso correto da tecnologia pode estar
diretamente ligada ao sucesso e resultados. Como mencionado em Robbins (2000), a
qualidade, bem como a rapidez da tomada de decisao em uma empresa, estao ligadas,
fundamentalmente, a qualidade e a disponibilidade das informacoes, o que vem sendo cada
vez mais aperfeicoado em aplicacoes utilizadas por empresas e industrias, onde cada vez

mais as solugoes oferecem resultados mais rapidos, analisando cada vez mais dados.

2.2 Trabalhos relacionados

Como exemplos de aplicagoes e softwares que possuem o mesmo intuito de auxiliar na analise
e gestao financeira, temos o mobills(TORO, s.d.), que em seu aplicativo pode-se integrar
suas contas bancarias e cartoes de crédito, fazendo com que vocé tenha total controle dos
seus gastos de forma automéatica e a plataforma Status invest(STATUSINVEST. .., s.d.),
que realiza a gestao e andlise de ativos financeiros utilizando a inteligéncia artificial. O
diferencial proposto neste trabalho foi de integrar a gestao de dados financeiros e a previsao

através de aprendizado de maquina, proposta nao encontrada em outras aplicacoes.

2.3 Aprendizado de maquina

Para Bishop (2006), aprendizado de maquina é um campo da inteligéncia artificial focado
no desenvolvimento de algoritmos e técnicas que permitem aos computadores aprenderem

a partir de dados. O objetivo é capacitar as maquinas para melhorar seu desempenho em
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tarefas especificas ao longo do tempo, sem serem explicitamente programadas. Em vez de
seguir instrucoes precisas, os sistemas de aprendizado de maquina sao projetados para
identificar padroes e regularidades nos dados de treinamento, permitindo que eles facam
previsoes ou tomem decisoes em novos dados. Os modelos de aprendizado de maquina
podem ser divididos em dois principais grupos: os supervisionados, em que a partir de
dados pré categorizados disponiveis, o0 modelo é treinado a fim de prever uma varidvel alvo
em que se tem valores para comparacao em seu conjunto de dados; e os nao supervisionados,
em que o modelo nao tem dados categorizados para seu aprendizado, ficando por conta do

modelo encontrar a relacao entre os dados disponiveis.

Como explicado por Quintino et al. (2020), algoritmos supervisionados sao utilizados
para duas principais de tarefas: tarefas de regressao, quando se deseja prever valores
continuos, enquanto nas tarefas de classificagao os algoritmos sao usados para atribuir
objetos a categorias especificas. Ambas as categorias de algoritmos desempenham um
papel crucial no aprendizado de maquina e tém diversas aplicacoes em diferentes areas,

desde finangas até medicina e reconhecimento de padroes.

2.4 Floresta aleatdria

A floresta aleatéria( Random forest) é um algoritmo construido a partir de um conjunto
de arvores de decisao (Decision Trees). Na arvore de decisao o algoritmo cria uma série
de condicoes atreladas a tomada de decisoes, como em um fluxograma, onde em cada né
do mesmo ¢ verificada uma condigao. Se a condicao for atendida, o ramo é seguido, caso
contrario é seguido outro ramo para analise. Diante disso, pode-se dizer que o Random
forest é uma melhoria do algoritmo das arvores de decisao, pois, ao invés de utilizar
apenas uma arvore de decisao, utilizam-se vérias arvores (GHOSH; JANA; SANYAL, 2019).
O modelo é bastante utilizado em diversos ramos, entre eles, a analise de comportamento
financeiro que serd um alvo deste trabalho Um exemplo analisado é o trabalho de Avelar
et al. (2022) onde utiliza o algoritmo para previsao de comportamento de prego de ativos
a partir de dados histéricos, e mostra que o modelo foi capaz de obter retornos superiores

as médias do mercado em geral.

2.4.1 Hiperparametros de ajuste da Floresta aleatéria

Nao s6 no Random Forest, mas em demais modelos utilizados para realizar tarefas de
classificagdo ou regressao, o ajuste correto dos hiperparametros que determinarao nao sé o
método de treinamento, mas também as previsoes do modelo sao de extrema importancia,
sendo muitas vezes a parte mais complexa de um treinamento, onde é recomendado o
teste do modelo com diversas combinagoes de hiperparametros para que se encontre uma

melhor configuracao para seu conjunto de dados. Ajustes nos hiperparametros nao so6
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ajudam a se treinar um modelo que melhor represente os dados, mas também ajudam
a evitar o problema de owverfitting (sobreajuste) do modelo, que é um fenémeno comum
em aprendizado de maquina, onde um modelo se ajusta demasiadamente aos dados de
treinamento. Isso significa que o modelo nao apenas aprende os padroes subjacentes aos
dados, mas também incorpora o ruido e as peculiaridades especificas do conjunto de

treinamento.

Os principais hiperparametros utilizados para um bom treinamento do Random

Forest sao:

2.41.1 Ndmero de Arvores (n estimators)

Este é o niimero de arvores de decisao que comporao o ensemble, que sao o conjunto
de modelos compostos por cada arvore que sera utilizada. Um ntimero maior de arvores
geralmente leva a um modelo mais robusto, mas também pode aumentar o tempo de
treinamento. No entanto, ha um ponto de diminuicao dos retornos, e adicionar muitas

arvores além desse ponto pode nao trazer beneficios significativos.

2412 Profundidade Maxima das Arvores (max depth)

Controla a profundidade maxima de cada arvore de decisao, o que define quantos nés de
decisao serao criados. Limitar a profundidade pode ajudar a evitar overfitting, especialmente

em conjuntos de dados pequenos ou ruidosos.

2.4.1.3 Ndmero Minimo de Amostras em Folhas (min samples leaf)

Especifica o nimero minimo de amostras necessarias em uma folha da arvore. Aumentar
esse valor pode levar a arvores mais simples, reduzindo o overfitting.

2.4.1.4 Ndmero Minimo de Amostras para Divisdo (min samples split)

Define o ntimero minimo de amostras necessarias para uma divisao em um né interno
da arvore. Isso pode influenciar a complexidade da arvore e também ajudar a evitar

overfitting.

2.4.1.5 Ndmero de Recursos a Considerar em Cada Divisdo (max features)

Determina o niimero maximo de recursos a serem considerados em cada divisao de no.
Controlar esse nimero pode ajudar a reduzir a correlacao entre as arvores e melhorar a

diversidade do conjunto.
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2.5 Redes neurais

As redes neurais, também conhecidas como redes neurais artificiais, sao uma classe de
modelos de aprendizado de méaquina inspirados na estrutura e funcionamento do cérebro
humano. Elas tém se destacado nas ultimas décadas como uma ferramenta poderosa para
resolver uma ampla gama de problemas em diversas areas, como visao computacional,

processamento de linguagem natural, reconhecimento de padroes, entre outras.

Como explicado por Goodfellow, Bengio e Courville (2016), o conceito de rede
neural é baseado na ideia de que muiltiplas unidades computacionais simples, chamadas de
neuronios artificiais ou perceptrons, podem ser interconectadas em camadas para formar
um sistema altamente adaptativo e capaz de aprender a partir dos dados. Cada conexao
entre neuronios ¢é associada a um peso, que determina a importancia da entrada de um
neuronio na saida de outro. Durante o treinamento, esses pesos sao ajustados para otimizar

o desempenho da rede em uma tarefa especifica.

Uma das caracteristicas mais notaveis das redes neurais é sua capacidade de realizar
aprendizado profundo (deep learning), que envolve o uso de miltiplas camadas ocultas
entre a camada de entrada e a camada de saida da rede. Essas camadas ocultas permitem
que a rede aprenda representagoes hierarquicas complexas dos dados, o que é especialmente
util para tarefas de processamento de informacoes complexas, como reconhecimento de

imagens ou traducao automatica.

2.5.1 Hiperparametros de ajuste de Redes Neurais

Ao explicar RNAs, é importante destacar sua capacidade de aprendizado de padroes
complexos e sua aplicabilidade em uma ampla gama de tarefas. Ajustar a arquitetura da
RNA e seus hiperparametros é crucial para obter desempenho otimizado em diferentes

problemas. Abaixo sdao demostrados os principais hiperparametros utilizados em RNAs.

2.5.1.1 Nimero de Camadas e Neuronios por Camada

O nimero de camadas e neurdnios em cada camada afeta a capacidade da rede de aprender
padroes complexos, e ¢ o que determina a arquitetura da rede. Uma arquitetura mais
profunda com mais neuronios pode ser capaz de capturar representacoes mais abstratas,

mas também pode aumentar o risco de overfitting.

2.5.1.2 Fungao de Ativacao

Define a funcao utilizada pelos neuronios para introduzir nao linearidades. Op¢oes comuns
incluem a fungdo sigmoide, tangente hiperbédlica (tanh) e unidades lineares retificadas
(ReLU). A escolha depende do problema especifico e pode impactar o treinamento e a

capacidade de generalizacao. Neste trabalho é utilizada a funcao ReL U, recomendacao
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padrao de Goodfellow, Bengio e Courville (2016), que foi mantida apds ter sido testada

uma variagao chamada softplus também recomendada, mas que obteve resultado pior.

2.5.1.3 Algoritmo de Otimizagdo

Define o método usado para atualizar os pesos da rede durante o treinamento. Algoritmos
comuns incluem o Gradiente Descendente, o Gradiente Descendente Estocéstico (SGD), o
Adaptive Moment Estimation (Adam) e o RMSprop. Cada algoritmo tem suas vantagens
e desvantagens, e a escolha pode depender do problema. Como utilizacao padrao para
varios tipos de modelos de machine learning devido sua robustez e adptacao, escolheu-se

o Adam.

25.1.4 Batch Size

Define o nimero de amostras de treinamento utilizadas em uma iteracao do algoritmo de
otimizacao. Pode afetar a estabilidade do treinamento e a eficiéncia computacional. Batch
size pequenos introduzem mais variacao, enquanto batch size grandes podem requerer

mais memoria.

2515 Epocas

Representa o niimero de vezes que todo o conjunto de treinamento é apresentado a rede.

O treinamento ocorre em épocas, e ajustar esse parametro pode impactar o treinamento.

2.6 Meétricas de desempenho de machine learning

As métricas de desempenho em machine learning sao medidas quantitativas utilizadas
para avaliar o quao bem um modelo de aprendizado de maquina esta performando em uma
tarefa especifica. Essas métricas fornecem uma maneira objetiva de entender a eficacia do
modelo, seja em tarefas de classificacao, regressao ou outras. Como neste projeto se esté
trabalhando com previsao de dados financeiros, onde a tarefa é estimar um valor numérico,
adotou-se dois principais estudos como base para selecionar as métricas analisadas: A
monografia de Zaghi (2023), onde o autor utiliza o machine learning para prever pregos
de imdveis, e o artigo de Almeida Machado e Corréa (2022) que avalia estas métricas para
previsao de ativos financeiros, mas utilizando modelos diferentes. As métricas selecionadas

sao detalhadas a seguir.

2.6.1 Erro Absoluto Médio (MAE)

Calcula a média das diferencas absolutas entre as previsoes e os valores reais. MAE é

facil de interpretar, pois representa diretamente a magnitude média do erro. No contexto
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de previsao de receitas e despesas, o MAE fornecera uma medida da precisao média do
modelo em termos do valor absoluto das discrepancias entre as previsoes e os valores reais.
Uma pontuagao de MAE mais baixa indica melhor desempenho, pois menores diferencas
absolutas sugerem que as previsoes estao mais proximas dos valores reais. Seu calculo

pode ser feito de acordo com a equacao a seguir:

1 & .
MAE = gz |y — il (2.1)
=1

Onde:
n é o numero total de observagoes.
y; € o valor observado na posicao .

7; € o valor previsto na posicao 1.

2.6.2  Erro Quadratico Médio (MSE)

Calcula a média das diferencas quadraticas entre as previsoes e os valores reais. O MSE
penaliza mais fortemente os erros grandes em comparacao com o MAE. No contexto do
projeto, o MSE avalia a precisao do modelo dando mais peso a discrepancias maiores entre
as previsoes e os valores reais.Uma pontuacao de MSE mais baixa é desejada, indicando
que o modelo minimiza efetivamente os erros quadraticos e, portanto, estd mais proximo

dos valores reais. Seu calculo pode ser feito de acordo com a equagao a seguir:

12 .
MSE = —% (y: = §:)° (2.2)
i=1
Onde:
n = Numero total de observagoes
y; = Valor real na posicao i

7; = Valor previsto na posic¢ao i

2.6.3 Coeficiente de Determinacdo (R?)

Indica a proporcao da variancia na variavel dependente que é explicada pela variavel
independente. Em contextos financeiros, R? pode ser 1til para entender quanto da vari-
abilidade nas previsoes é capturada pelo modelo. Ele varia de 0 a 1, onde 1 indica que
o modelo explica perfeitamente a variabilidade dos dados, e 0 indica que o modelo nao
oferece nenhuma melhoria em relagao a uma simples média dos valores reais. Interpretar o
R? ajuda a entender quanto da variacao nas receitas e despesas é explicada pelos modelos.
Um R? mais alto sugere um ajuste melhor do modelo aos dados. Seu cdlculo pode ser feito

de acordo com a equacgao a seguir:
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SS’I“ES

R*=1-
SStot

Onde:
SS,es = Soma dos quadrados dos residuos

S St = Soma total dos quadrados
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3 Desenvolvimento

3.1 Planejamento da aplicagdo

Iniciando o desenvolvimento da aplicacao, definiu-se os dados que serao requisitados para
o usudrio, para definir assim as tabelas e itens da base de dados. Criou-se entao o seguinte

escopo de tabelas:

e Usudrios: Tabela contendo demais nomes em que o usuario pode atribuir as compras
e demais transagoes para este nome especifico, funcao vai auxiliar na divisao de
despesas para aqueles que organizam financas de mais de uma pessoa, por exemplo

o chefe da familia;

e Cartoes: Tabela contendo dados necessarios dos cartoes do usudrio, para atribuir a
compra a um cartao especifico, e utilizar as datas de fechamento e vencimento para

gerenciar os dados mensais do usudrio;

e Categorias: Tabela contendo a lista de categorias de compras qua cada usudrio ira

definir, para auxiliar na categorizacao das transacoes;
e Compras de cartao: Tabela contendo compras realizadas nos cartoes do usudrio;

e Transacoes: Tabela contendo demais despesas e receitas fora dos cartoes;

Definido o escopo da base de dados, estas tabelas foram definidas no Microsoft
Excel.

Para auxiliar no acesso as informacoes da base de dados, as foram criadas tabelas
dinamicas a partir das tabelas Compras de cartao e Transagoes. Esta ferramenta nos
permite a organizacao dos dados de uma planilha promovendo a transformacao de dados em
informagoes objetivas disponiveis em relatorios com conteidos dinamicos sem a necessidade

de criar fungoes complexas (TRYBE, s.d.).

3.2 Dashboard excel

A aplicacao no Excel possui 1 planilha para insercao de dados, chamada Cadastro de
dados. Nela tem-se as tabelas Lista de cartoes, onde o usuario cadastra o nome, data de
fechamento da fatura e vencimento de cada um de seus cartoes, a tabela Usudrios, onde
podem ser cadastrados mais nomes de pessoas para vincular as receitas e despesas, e a

tabela Categorias, onde sao cadastradas as categorias de compras que o usudrio ird utilizar.
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SOMA H Va ([ 61+SE(PROC istaCa OCV([@Cartdo];ListaCartoes[#Tudo];2

B Data primeira parcela

Bradesco

Figura 1 — Trecho de férmula da base de dados

Fonte: Autoria prépria.

Estas tabelas serao utilizadas para preencher a base de dados, sendo assim, o usuéario
s6 podera associar uma despesa ou receita a um cartao, usuario e categoria cadastrados

anteriormente.

A partir das tabelas citadas anteriormente, sao feitas algumas verificagoes adicionais
a partir dos dados cadastrados para cada transacao. Como exemplo, para as transacoes
vindas de cartao de crédito é feito o calculo de qual é a fatura que esta compra sera
lancada, pois caso sua data seja a partir da data de fechamento, sera lancada na fatura
seguinte. Outra analise que é feita, é data da ultima fatura, util para auxiliar na andlise de
compras parceladas. Estes dados sao salvos direto na base de dados, em colunas adicionais
atualizadas conforme a insercao de novas compras. A Figura 1 demostra um trecho da base
de dados, onde a coluna em vermelho com a féormula dastacada descreve se o langamento

da compra iniciard no meés corrente ou mes seguinte.

Além disso adicionou-se 3 principais planilhas para vizualizagao sendo elas Lan¢camentos

cartoes, Demais lancamentos e Visao simplificada.

A planilha Lan¢amentos cartoes contém as informacoes detalhadas das compras
de cartoes, separando as compras pelo meés escolhido, de acordo com a data da compra
e fechamento da fatura. Este filtro garante que toda as compras realizadas no periodo

entrem nesta fatura, coincidindo o valor real que vem nas fatura de cartao de crédito.

A planilha Demais lancamentos contém as informacoes detalhadas de despesas
e receitas fora dos cartoes. Ela conta com o mesmo filtro utilizado anteriormente, entao

todas despesas e receitas realizadas no periodo entram na vizualizacao.

A planilha Visdo simplificada conta com graficos interativos de despesas e receitas
gerais, sem detalhamento de lancamentos. Ela fornece ao usudrio uma visao simplificada

das despesas e receitas, além de separar os gastos por categoria.

3.3 Manipulacao de dados para os modelos de previsao

A base de dados foi adquirida de um projeto autoral para gestao de financas, onde tem-se
duas bases de dados principais, uma de compras de cartoes de crédito, e outra de demais
despesas e receitas. Estas bases foram unificadas a partir da aplicacao em Excel, para
gerar uma nova base de dados Unica para o treinamento dos modelos. A base de dados
unificada possui 518 amostras, separadas em linhas, e contém informacgoes de um periodo

de 7 meses.
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Utilizou-sez a plataforma de desenvolvimento Google Colaboratory(GOOGLE, 2024),
que permite a excecucao de codigos na linguagem Python. Para isto a planilha vinda
do Excel foi salva no Google Drive, e importada no ambiente de desenvolvimento, para
que por meio da biblioteca Pandas(PANDAS, 2024) do Python, fosse possivel converter
a planilha em um DataFrame, para ser possivel manipula-la para preparar a base para
o treinamento do modelo. Como a base de dados nao era preparada para este tipo de
utilizacao, grande parte dos dados estavam descategorizados, e como nossa meta é fazer
a previsao do valor das compras por categoria, foi necessaria a categorizacao manual de
grande parte dos dados, tarefa repetitiva mas crucial para que faca sentido utilizar os

modelos de Machine Learning para prever corretamente os valores por categoria.

3.4 Treinamento do modelo Random Forest

O intuito da utilizacao dos modelos de machine learning foi utiliza-los para prever o valor
de lancamentos na nossa base de dados. Assim tem-se o atributo alvo do modelo definido,
o preco. Ja para os dados de treinamento, foram definidas as features do modelo, que
serao os atributos utilizados para o treinamento do modelo, tendo como alvo o preco do
lancamento. Para estas features foram selecionados os dados de data, classificagao se é

uma despesa ou receita, nimero da parcela do langamento e categoria do lancamento.

O modelo Random Forest foi implementado por meio da biblioteca scikit-learn(SCIKIT-
LEARN, 2024), também utilizando o Google Colaboratory(GOOGLE, 2024). Os hiper-
parametros do modelo foram ajustados apos testes analisando as métricas de desempenho
MAE, MSE e R2. Os dados de treino e teste foram divididos respectivamente em 70% e
30% da base de dados, e no melhor resultado testado obteve-se o N Estimators definido
como 300, Max depth como 100, Min Samples Leaf como 1, e Min Samples Split como 25.

Estes e os demais hiperparametros utilizados estao descritos na Tabela 1:

Hiperparametro Valor

Features despesaluReceita (indica se a amostra é uma
despesa ou receita), dia da semana, més,
categoria (indica categoria da amostra)

Target preco (prego da amostra em reais)

Treinamento/Teste 70% treinamento, 30% teste

Imputer SimpleImputer (strategy=’constant’,
fill value=1)

Numero de Estimadores 300

Profundidade Maxima 100

Folhas Minimas por Folha | 1
Divisoes Minimas por N6 | 25

Tabela 1 — Hiperparametros do Modelo Random Forest.
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3.5 Treinamento do modelo baseado em Rede Neural

Para o modelo de rede neural, assim como no de floresta aleatéria foram mantidos o
atributo alvo como o prego, e as features do modelo como dados de data, classificagao se é
uma despesa ou receita, nimero da parcela do lancamento, e categoria do lancamento.
O modelo de rede neural foi implementado utilizando a biblioteca Keras(KERAS, 2024),
utilizando a linguagem de programagao Python. Assim como no modelo baseado em
Random Forest, os dados de treino e teste foram divididos respectivamente em 70% e
30% da base de dados. De acordo com a complexidade da base de dados é necessaria a
utilizacao de mais camadas para a rede neural, este niimero foi definido apds testes em que
6 camadas mostrou maior assertividade, uma vez que o aumento de camadas para este
treinamento aumentou a fungao de perda do algoritmo. O nimero de neuronios foi definido
de acordo com padroes normalmente utilizados, em que a camada central tende a ter maior
numero de neuronios, e suas adjacentes reduzem pela metade o nimero de neuronios, até
que na ultima camada temos somente 1 neuronio, para que seja selecionada a saida com
melhor taxa de aprendizado, como mostrado na Tabela 2. A funcao de ativagao utilizada
em cada camada foi a ReLU e o algoritmo de otimizacao utilizado foi o Adam, buscando

minimizar o erro médio quadratico, geralmente utilizado em modelos de regressao.

Hiperparametro Valor

Features despesaluReceita (indica se a amostra é uma
despesa ou receita), dia da semana, més,
categoria (indica categoria da amostra)

Target prego (prego da amostra em reais)

Treinamento/Teste 70% treinamento, 30% teste

MinMaxScaler MinMaxScaler()

Imputer strategy

SimpleImputer (strategy=’constant’,
fill value=1)

Numero de Camadas 6

Neuronios por Camada | 32, 64, 128, 64, 32, 1
Fungao de Ativacao relu

Nimero de Epocas 200

Batch size 14

Funcao otimizacao adam

Funcao de Perda

mean,squared,error

Tabela 2 — Hiperparametros da Rede Neural.

3.6 Fluxo de dados

O fluxo de funcionamento do projeto por ser visualizado na Figura 2. A partir das tabelas
cartoes, categorias e usuarios, os dados sao inseridos nas bases de dados de crédito e

demais despesas e receitas. No Excel sao realizados os principais céalculos para utilizar
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Figura 2 — Fluxograma de processos do projeto

Fonte: Autoria prépria.

o filtro das transacoes a partir do meés, usuario e cartoes, além de anélise categorizada
e grafico de despesas ao longo dos meses. A base de dados é entao importada e tratada
para treinamento dos modelos de machine learning. Escolhido o modelo com melhor
desempenho, suas previsoes sao importadas no dashboard para mostrar uma previsao de

gastos para o usudrio.



4 Resultados

4.1 Planilhas de visualizacao

As planilhas foram confeccionadas por filtros e tabelas dinamicas a partir da base de dados
do Excel. Na planilha Cadastro de dados utilizou-se o VBA para confeccao de botoes para
salvar os lancamentos na base de dados, como mostrado na Figura 3, e também definiu-se

as tabelas Lista Cartoes, Usudrios e Categorias como mostrado na Figura 4.

Cadastrar compra cartdo
Valor total
Data
Parcelas

Cartédo
Usuario
Categoria
Descrigdo

GERAR SALVAR

Figura 3 — Trecho onde os dados do usuario sao inseridos para serem salvos na base de
dados.

Fonte: Autoria prépria.

Cartdo Dia fechamento Vencimento

Usudrios RSN Categorias

loao

radesco 10
Santander I 15

Internet

sacoldo

Figura 4 — Tabelas base para preenchimento das transacoes financeiras no Excel.

Fonte: Autoria prépria.
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Fatura do més fev-23 Cartdo: Bradesco
Filtro

Valor total N© Parcelas Usudrio Categoria Descrigio Valor da Parcela Parcela
R$ 17542 20/12/2022 2 Bradesco Jodo Cachorro — 1 R$ 87,71 2de2
RS 108,66 20/12/2022 2 Bradesco Jo3o Cachorro RS 54,33 2de2
RS 87,44| 20/12/2022 2 Bradesco Jodo Roupa RS43,72 2de2
RS 270,00| 20/12/2022 3 Bradesco Jodo Academia RS 90,00 2de3
R$60,81| 20/12/2022 3 Bradesco Jodo casa RS 20,27 2de3
RS 124,86 20/12/2022 3 Bradesco Jodo casa RS$41,62 2de3
RS 106,20 01/01/2023 1 Bradesco Jodo sem categoria RS 106,20 1del
RS50,04| 20/01/2023 1 Bradesco Jodo sem categoria RS 50,04 1del

Figura 5 — Trecho da planilha com busca de lancamentos do cartao

Fonte: Autoria prépria.

Selecione os dados:
Fatura
2023

2

Bradesco

lodo

Figura 6 — Seletor de dados da planilha de lancamento de cartoes.

Fonte: Autoria prépria.

Na planilha Lancamentos Cartoes, mostrada na Figura 5. Este filtro busca a partir
de um seletor de dados, Figura 6, os lancamentos por cartao, por usuario e por mes,
mostrando uma busca mais detalhada de todas as transagoes do periodo. O seletor utiliza
a ferramenta de validacao de dados do Excel, entao, as opgoes que se podem selecionar
nos filtros sao as pré cadastradas nas tabelas de dados como comentado no item 3.2. E
possivel também realizar o filtro de todos os cartoes unificados, caso se tenha mais de um.

A mesma légica é aplicada ao filtro de busca de lancamentos fora do cartao de crédito.

Por fim, na planilha Visdo simplificada tem-se os valores da faturas e demais
lancamentos para a projecao dos proximos 12 meses, além da visualizagao do montante
de compras por categoria. Estas informacoes sao ainda convertidas em graficos, como

mostrado na Figura 7.
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fev-23 FEV/23 MAR/23 ABR/23 MAI/23 JUN/23 1UL/23 AGO/23 SET/23 ouT/23 NOV/23 DEZ/23 JAN/24
RS 3.892,51| RS 2.812,61| R$ 2.766,66] RS 2.038,93 RS$2.056,80] RS 1.930,51] . Categoria___ Total gasto

4.362,96] 5319,79] 3.116,60  2.277,97| 3.009,97| 2.477,97| 0,00] 0,00] 0,00] Sem categoria RS 202,33]

Recorrente RS 0,00)

Alimentagio R$ 33,50

Internet RS 74,21

Despesa x Receitas Despesas por categoria sacolso RS 0,00

saude R$ 130,00|

aguz Assinatura clube RS 0,00

casa — Academia RS 90,00

— Roupa RS 277,91

75 6.00000 il Cachorro RS 142,04
5 5.000,00 lazer = Anuidade RS 457,09
75 400000 estudo f— casa RS 457,09
R$ 3.000,00 Anuidade __ estudo RS 225,87
- farmacia RS 64,00

R§ 2.000,00 ' ‘ l. Roupa  me— lazer RS 2.089,82)
£$1.000,00 '. - moto RS 20,00)
R$0,00 -' - -' - Despesas Asinatura clube: B saude R$ 130,00|

(7 p w \{’ R \'CJ \O \0 & \'& solio B supermercado RS 212,40

‘r B & Alimentagio = casa RS 457,09

Sem categoris conta de luz RS 0,00

agua RS 0,00)

1000 1500 2000 2500

°
8
8

mDespesas m Receltas u Total gasto

Figura 7 — Planilha que retine a visao simplificada dos dados do usuério.

Fonte: Autoria prépria.

4.2 Analise dos resultados do modelo de Random Forest

Apbs o treinamento do modelo, foram analisados os resultados das métricas utilizadas para
a validagao dos modelos. Para essa andlise, foram verificados os resultados das métricas
erro médio absoluto (MAE), erro quadratico médio (MSE) e coeficiente de determinacao

R2. Os resultados foram: MAE de 69.83 Reais, MSE de 21865,26 Reais? e R? de 0,70,

como mostrado na Tabela 3.

Tabela 3 — Resultados do Modelo Random Forest

Métrica Valor
Mean Absolute Error (MAE) R$ 69.83
Mean Squared Error (MSE)  R$? 21865.26
R-squared (R?) 0.70

Fonte: Autoria prépria.

4.3 Analise dos resultados do modelo de Redes Neurais

Assim como citado para o modelo de Random Forest, para o modelo de Redes Neurais foram
analisados os resultados das métricas utilizadas para a validacao dos modelos utilizados.
Para essa andlise, foram utilizadas as métricas ja descritas anteriormente, sao elas: erro
médio absoluto (MAE), erro quadratico médio (MSE) e coeficiente de determinacao (R?).
Os resultados foram o MAE de 86,20 Reais, o MSE de 28920,08 Reais? e o R? foi de 0,60,

como mostrado na Tabela 4.
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Tabela 4 — Resultados do Modelo de Rede neural

Métrica Valor
Mean Absolute Error (MAE) R$ 86.20
Mean Squared Error (MSE) — R$2 28920.08
R-squared (R?) 0.60

Fonte: Autoria prépria.

4.4 Comparativo entre os modelos

Apés a analise dos dois modelos, tem-se o Random forest como modelo que melhor previu
os valores dos lancamentos, tendo um coeficiente de determinacao R? significamente maior

que do modelo de redes neurais, comparacao ¢ mostrada na Tabela 5.

Tabela 5 — Comparacao de Resultados entre Random Forest e Rede Neural

Métrica Random Forest Rede Neural
Mean Absolute Error (MAE) R$ 69.83 R$ 86.20
Mean Squared Error (MSE) R$2 21865.26  R$2 28920.08
R-squared (R?) 0.70 0.60

Fonte: Autoria prépria.

4.5 Problemas ao utilizar os dados previstos

Selecionado o Random forest como modelo que melhor preveé os dados, foi observado um
problema. Para que os dados previstos por ele sejam utilizados no dashboard, as mani-
pulacoes dos dados que foram feitas devem ser desfeitas, para que os dados correspondam
com os dados da planilha original. Alguns exemplos sao a coluna Categorias, em que foi
utilizada a técnica chamada one-hot encoding, que transforma cada tipo de de categoria
em uma coluna nova do dataframe, e a correspondéncia deste langamento na categoria, é
indicado por um valor bindrio. O mesmo ocorre para a data que foi dividida em meés e dia
da semana, para que o modelos possa tentar encontrar padroes. Essas manipulacoes foram
necessarias pois como a base de dados é extremamente limitada, sem estas transformagoes
de dados o aprendizado do modelo nao obteve bons resultados. Apds anédlise das previsoes,
foi possivel notar também que para algumas categorias nao foi gerada nenhuma previsao,

o que atrapalharia sua utilizagao.

Uma opgao seria unir todos os dados por categoria e més, para que seja previsto
um unico valor por categoria e més de cada correspondéncia, assim seria possivel prever

um montante para o més de cada categoria, mas esta opc¢ao nao foi viavel, pois nao ha
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dados suficientes para treinamento. Algumas tentativas sem sucesso, fizeram com que esta

retransformacgao dos dados fosse uma barreira para utilizar o modelo como previsao no

dashboard.
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5 Conclusoes

A proposta deste trabalho foi criar uma aplicagao parar auxiliar na gestao e controle de
financas dos usudrio, com o auxilio de ferramentas do Microsoft office, e realizar um estudo
entre modelos de inteligéncia artificial, para indentificar qual modelo prevé melhor os

lancamentos financeiros do usudario, para que auxilie o usudrio prevendo suas financas.

Entre os objetivos descritos em 1.2.2, foi possivel concluir o dashboard para andlise
financeira. Além disso, realizou-se o treino e comparacgao entre os modelos Random Forest
e redes neurais, sendo o Random Forest o que apresentou melhor assertividade que o
modelo de redes neurais, ficando, significativamente maior do que o modelo de redes
neurais, ficando para novas abordagens deste trabalho a integracao das previsoes do

modelo juntamente ao dashboard.

Vale ressaltar que o dashboard mostrou-se bastante valido para auxiliar no controle
das financas, uma vez que os dados inseridos sao utilizados para gerar montantes de
despesas e receitas, mostrar graficamente os gastos em cada més, além de mostrar gastos
por categorias, auxiliando o usuario a identificar possiveis desperdicios ou gastos que

devem ser analisados com cautela por estar fugindo dos padroes.

5.1 Trabalhos futuros

Como recomendacoes de trabalhos futuros, pode-se citar a integracao das previsoes vindas
do modelo de aprendizado de maquina, tarefa que nao foi implementada neste trabalho.
Esta integracao pode ser feita de modo que periodicamente, ao ser alimentada com novos
dados, o modelo seja novamente treinado, e assim sejam geradas novas previsoes. A tentativa
de outro método de ajuste da base de dados para o treinamento também ¢é recomendada,
em especifico, pode-se citar a alteracao do parametro shuffle na implementagao do modelo
Random Forest no scikit-learn. Este parametro é usado para determinar se as amostras
fornecidas ao estimador sao embaralhadas antes de cada arvore ser ajustada. Seu valor
padrao é True, o que nao foi alterado neste trabalho, mas pode gerar resultados interessantes

para o treino no modelo.

Pode-se também implementar um modelo baseado em Séries Temporais, abordagem
que pode ser interessante, uma vez que nossas previsoes utilizam também a informacao de
data para previsao do modelo. Outra opcao recomendada ¢é utilizar uma base de dados
maior, para que nao seja necessario utilizar tantas features para o treinamento dos modelos,
o que pode facilitar a integracao das previsoes futuramente. Outro possivel teste seria

realizar o treinamento com uma base de dados para cada categoria, garantindo que para
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cada categoria havera pelo menos uma correspondéncia naquele meés, e a previsao seja
uniforme entre as categorias. E interessante também o teste de outros modelos de machine

learnig ou métodos de validacao sao também vélidos, para analisar diferentes abordagens.

Por tltimo, outra sugestao é buscar integrar o dashboard as informacoes bancarias
do usuario, de forma a se ter o preenchimento automatico dos dados. Por exemplo, o
usuario fornecer a fatura ou extrato bancario e a aplicacao identificar automaticamente
os dados e preenche as tabelas. Esta funcionalidade pode ser observada como tendéncia
nos aplicativos de bancos, onde com o consentimento do usuéario em compartilhar seus
dados pelo Open Finance, o aplicativo retine as informacgoes dos demais bancos em um so6

aplicativo, facilitando a visualizacao e gestao do usuario.
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