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Resumo

A Lei de Benford, ou Lei do Primeiro Digito, tem sido utilizada como instrumento para a detecgdo de fraudes contabeis. Auditores
internos e externos, controllers e demais responsaveis pela governanga das entidades podem se beneficiar deste instrumento estatistico
como ponto de partida para a andlise de dados inconsistentes. Ja o Power Bl é uma ferramenta de Business Intelligence que possui a
capacidade de analisar grandes volumes de dados, além de agregar diversos beneficios relacionados com a visualizagdo de dados. Dessa
forma, este artigo apresenta um estudo de caso em que se desenvolveu um dashboard que demonstra como o uso combinado da Lei de
Benford e o Power Bl pode trazer beneficios para a detecgdo de fraudes contébeis. Os resultados demonstram que essa combinagdo
pode ser efetivamente implementada pel os profissionais da area.

Palavr as-chave: Fraudes Contébeis; Lei de Benford; Power BI.
Abstract

Benford's Law, or the Law of the First Digit, has been used as a tool for detecting accounting fraud. Internal and external auditors,
controllers and other people responsible for the governance of entities can benefit from this statistical tool as a starting point for
analyzing inconsistent data. Power Bl is a Business Intelligence tool that has the ability to analyze large volumes of data, in addition to
adding several benefits related to data visualization. Thus, this article presents a case study in which a dashboard was developed that
demonstrates how the combined use of Benford's Law and Power Bl can bring benefits to the detection of accounting fraud. The results
demonstrate that this combination can be effectively implemented by professionalsin the field.
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DETECCAO DE INDICIOS FRAUDES CONTABEIS POR MEIO DO USO
COMBINADO DO POWER BI E DA LEI DE BENFORD

1 INTRODUCAO

A palavra "fraude" tem origem no latim fraus, tendo sido usada em um sentido préprio
por Tito Livio em sua “Historia de Roma”, carregando a ideia de se trazer dano a alguém e,
usada em um sentido indeterminado por Cicero para significar a ideia de crime ou delito (Hoog;
S4, 2005). Em sentido amplo, o termo “fraude” pode abranger qualquer crime com o objetivo
de se obter algum ganho por meio do uso do engano como seu principal modus operandi (Wells,
2005). Diferente do erro, que é sempre um ilicito, a fraude € sempre um delito (Hoog; S4, 2005).

A Association of Certified Fraud Examiners (ACFE, 2023), classifica as fraudes em
trés categorias: (1) contra individuos, ou seja, as fraudes praticadas contra uma pessoa
especifica, incluindo, por exemplo, o roubo de identidade, golpes de phishing e esquemas de
taxa antecipada; (2) fraude organizacional interna ou fraude ocupacional, ou seja, aquela que
ocorre quando um funciondrio, gerente ou executivo de uma organiza¢ao busca enganar a
préopria organizacdo a qual pertence; e (3) fraude organizacional externa, ou seja, aquela
cometida por agentes externos a organizacio, como clientes e fornecedores. Dentre estes tipos
de fraudes, esta pesquisa explora o tipo de fraude ocupacional (ou fraude organizacional
interna), de acordo com a nomenclatura adotada pela ACFE (2023).

Sob a perspectiva contdbil e financeira, as fraudes consistem em um problema de
amplitude mundial (Bao et al., 2019). Nas tltimas décadas, as alegacdes de fraudes corporativas
dominaram as noticias globais (Shahana; Lavanya; Bhat, 2023). Casos como o da Enron,
WorldCom, Tyco e Satyam se tornaram cldssicos na literatura sobre fraudes contdbeis e
financeiras. No cendrio brasileiro, casos recentes como o das Lojas Americanas (Carvalho;
Silva, 2024) e da Via Varejo S.A. (Krauspenhar; Rover, 2020) confirmam a realidade de que
nenhuma empresa estd imune a fraude e nenhuma empresa pode ter certeza de que nao é ou que
ndo serd vitima de fraude por parte de seus funciondrios, de sua administra¢do ou de terceiros
(Krambia-Kapardis; Zopiatis, 2010).

A identificacdo de fraudes envolve o conhecimento dos sintomas presentes nos dados
analisados que apontam para uma possivel ocorréncia de fraude (Coderre, 2009). Segundo
Omidi et al. (2019), os procedimentos de auditoria provaram ter muitas deficiéncias na deteccao
de relatérios financeiros fraudulentos. Isso ocorre, simplesmente, porque tais procedimentos
ndo foram projetados para isso. Barreto; Graeff (2010) argumentam que a administra¢do da
entidade e seus responsaveis pela governanga sdao os principais responsaveis pela prevencdo e
deteccdo das fraudes, ndo sendo, portando, o auditor responsdvel por isso, ji que sua
responsabilidade € obter seguranca razodvel de que as demonstracdes contdbeis ndo contém
distor¢des relevantes causadas por fraudes ou erros. Segundo Omidi et al. (2019), em uma
organizacao, o gestor é aquele que é moralmente responsdvel pela deteccao de dados financeiros
fraudulentos, mas a maioria das fraudes nas Demonstra¢gdes Financeiras sdo cometidas com o
conhecimento ou consentimento da administracdo. Para Gepp et al. (2018), os auditores
poderiam aproveitar técnicas e métodos de big data para prever dificuldades financeiras e,
combinados com seus julgamentos profissionais, ser mais capazes de avaliar a viabilidade
financeira futura de uma empresa.

A tecnologia da informacdo € uma aliada na aplicacdo prética das diversas técnicas de
deteccao de fraudes contébeis e financeiras (Oliveira et al., 2021). Softwares especializados de
deteccao de fraudes possibilitam aos auditores automatizarem diversas tarefas, como a extracdo
e andlise de dados, além de poderem executar rotinas especificas de auditoria e andlise
estatistica (Ahmi; Kent, 2012; Wicaksono; Lusianah, 2016; Matherly, 2009). No entanto,
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interpretar a saida dessas ferramentas pode exigir habilidade considerdvel dos auditores, pois
as anomalias nos dados podem ndo ser facilmente aparentes, exceto para o investigador
especialista (Dilla; Raschke, 2015). Além disso, estes softwares podem apresentar barreiras
importantes como os altos custos de implementacdo, significativa curva de aprendizado e
problemas de integracdo entre o software e as fontes externas de informacao (Ahmi; Kent, 2012;
Wong; Venkatraman, 2015).

Como alternativa a estes softwares de detec¢do de fraudes, os sistemas de Business
Intelligence (BI) apresentam caracteristicas que podem ser muito Uteis para a deteccdo de
fraudes contdbeis, ainda que muito pouco tenha sido feito para explorar sua eficicia na drea de
deteccao e prevencao de fraudes (Lokanan, 2023). Dentre estas caracteristicas, estd a de fazer
uso de vdrias técnicas de data mining para prover dashboards para os analistas realizarem
avaliacdes rapidamente (Wong; Venkatraman, 2015). Outra caracteristica importante € que os
sistemas de BI garantem a obten¢do de informagdes tteis, corretas e oportunas, geralmente
provenientes de fontes de dados diferentes (Aquize; Filho, 2018), além de serem usados para
fazer uma previsao para o ambiente dindmico ou extrair padrdes tteis por meio de deteccdo de
valores discrepantes, mineracio de processos e clustering (Duan; Da Xu, 2012).

Com o avango dos estudos no campo de detec¢do de fraudes, diversas técnicas vém
sendo empregadas para dar suporte aos auditores e responsaveis pela governanca das entidades.
Dentre estas técnicas estd a Lei de Benford (Benford’s Law), também chamada de Lei do
Primeiro Digito, que se refere a distribuicdo de frequéncia dos digitos em muitas (mas nao
todas) fontes de dados da vida real (Undavia, 2022). Para detectar comportamento fraudulento
em dados contédbeis, pode-se comparar a distribuicao de digitos do conjunto de dados com a
distribuicao tedrica da Lei de Benford (Renaldo et al., 2022). Embora diversos trabalhos ja
tenham sido desenvolvidos no sentido de utilizar a Lei de Benford no contexto da deteccao de
fraudes contdbeis (Undavia, 2022; Renaldo et al., 2022), percebe-se um gap na literatura em
relacdo a operacionalizacdo desta técnica por meio do uso do Power BIL.

Sendo assim, esta pesquisa busca dedicar sua atencdo a operacionalizacdo da Lei de
Benford por meio do Power BI, de forma a ter como produto um dashboard que possa trazer
insights aos auditores, controllers e diversos responsdveis pela governanga das entidades. Além
da Lei de Benford, o dashboard sera incrementado com outras ferramentas, como Chi-Square
(X?) e 0 Z Test.

2 DESENVOLVIMENTO

Esta secdo estd dividida em trés partes. Na primeira parte sao apresentados os aspectos
relacionados com os conceitos basilares relacionados com as fraudes contdbeis e financeiras,
bem como, com os fatores motivacionais das fraudes e suas tipificacdes, além de abordar
aspectos relacionados com a preveng¢do, detec¢do e a investigacdo das fraudes. Na segunda parte
a Lei de Benford é apresentada em seu aspecto histérico e técnico, demonstrando seu
funcionamento tedérico. Por fim, a dltima secdo apresenta a metodologia adotada, dando
destaque para o instrumento de intervenc¢ao utilizado na pesquisa, o Power BI.

2.1 FRAUDES CONTABEIS E FINANCEIRAS
A seguir sdo abordados os aspectos relacionados com a defini¢do e tipificacao das
fraudes contdbeis e financeiras. Além disso, sdo abordados aspectos relacionados com a

prevencao, deteccdo e investigacdo das fraudes.

2.1.1 Definicao de Fraudes Contabeis e Financeiras



As fraudes contédbeis e financeiras t€m representado uma preocupagdo dentro das
organizacdes em vista de seus significativos impactos negativos (Aftabi; Ahmadi; Farzi, 2023;
Seify et al., 2022; Tang; Karim, 2019; Costa, 2012). Para Tang e Karim (2019), o tema das
fraudes financeiras continua sendo um dos mais discutidos na literatura contabil. Os métodos
fraudulentos estdo cada vez mais sofisticados, exigindo das organiza¢des niveis de controle
cada vez maiores. Um dos fatores que podem tornar a deteccdo de fraudes contdbeis e
financeiras mais dificil é que elas sdo fruto de a¢des coordenadas, que ocorrem ao longo do
tempo (Costa, 2012)

Diversos sdo os motivos podem levar uma determinada pessoa ou um determinado
grupo de pessoas a cometerem uma fraude. O ponto de partida para a teoria das fraudes foi dado
pelo socidlogo americano Donald Cressey, que em 1953 apresentou os trés elementos do que
seria chamado posteriormente de “Triangulo da Fraude” (Wells, 2005; Free, 2015). O Triangulo
da Fraude apresenta trés elementos que levam um individuo a cometer uma fraude: a pressio,
a oportunidade e a racionalizacdo. Posteriormente, duas novas teorias buscaram complementar
a teoria do Tridngulo da Fraude. A primeira delas foi a teoria do “Diamante da Fraude”, que
acrescentou o elemento “capacidade” ao modelo anterior (Paschoal; Santos; Faroni, 2020). Em
um momento posterior, um novo modelo de compreensdo da teoria da fraude incluiu o elemento
“arrogancia”, formando, assim, o chamado “Pentigono da Fraude” (Haqq; Budiwitjaksono,
2019).

Nesta secdo estes motivos que levam individuos ou grupos sociais a cometerem
fraudes serdo detalhados, buscando demonstrar como a literatura trata os fatores motivacionais
das fraudes, bem como suas tipifica¢des e as técnicas de prevencao e deteccdo delas.

2.1.2 Fatores Motivacionais das Fraudes

Desde 1953 tem-se desenvolvido teorias que buscam compreendem o fend6meno das
fraudes, analisando suas causas e motivagdes. Dentre as teorias de destaque estdo as teorias do
Triangulo da Fraude, do Diamante da Fraude e do Pentidgono da Fraude (Christian; Basri;
Arafah, 2019). Em 1953 Donald Cressey, um criminologista, publicou um artigo intitulado
“Other People's Money: A Study in the Social Psychology of Embezzlement” [“O dinheiro dos
outros: um estudo da psicologia social do desfalque”], onde iniciou o estudo da fraude
argumentando que deve haver uma razao por trds de tudo que as pessoas fazem (Cressey, 1953;
Abdullahi; Mansor, 2015).

A hipotese criada por Cressey (1953) possibilita a analise do comportamento
fraudulento de gestores em corporacgdes por intermédio da andlise de trés dimensdes: pressao,
oportunidade e racionalizacio (Machado; Gartner, 2017). E frequente a atribuicio a Cressey o
termo “Tridngulo da Fraude”, no entanto, seus escritos ndo apresentam este termo, que fora
cunhado posteriormente por Joseph Wells (Morales et al., 2014). A partir do trabalho iniciado
por Cressey na drea da criminologia, Joseph Wells e outros proponentes fizeram tradugdes
significativas no processo, especialmente ao articular uma defini¢do especifica de fraude que
resultou em uma série de desvios ou vieses do trabalho criminoldgico original (Morales et al.,
2014). Ao longo dos anos, portanto, a hipdtese de Cressey tem sido denominada de “Triangulo
da Fraude” (Wells, 2005), conforme demonstrado na Figura 1.

Albrecht (2003) faz uma analogia com o “Triangulo do Fogo” para explicar a 16gica
do “Triangulo da Fraude”. Assim como no Tridngulo do Fogo € necessdrio que os trés
elementos (oxigénio, calor e combustivel) estejam presentes para que um incéndio ocorra, no
Triangulo da Fraude € preciso que os trés elementos (Pressdao, Oportunidade e Racionalizac¢do)
ocorrem simultaneamente para que a fraude seja perpetrada. Wells (2005, p.17) concorda ao
afirmar que a o aspecto chave para compreender a “Teoria de Cressey” € lembrar que todos os
trés elementos devem estar presentes para que a “violacdo da confianga” ocorra.



Figura 1 — Triangulo da Fraude
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Fonte: Adaptado de Wells (2005, p. 13).

Embora a pressao enfrentada pelo perpetrador da fraude possa ser financeira ou nao-
financeira (Abdullahi; Mansor, 2015), Albrecht (2003) destaca que cerca de 95% dos elementos
de pressdo das fraudes sdo financeiros ou relacionados a vicios dos perpetradores das fraudes.
Além disso, dentre as principais pressOes financeiras relacionadas com o cometimento de
fraudes estdo a ganancia, o desejo de viver além dos préprios meios, contas altas ou dividas
pessoais, indisponibilidade de crédito, perdas financeiras pessoais e necessidades financeiras
inesperadas (Albrecht, 2003).

Na visao de Cressey, ha dois componentes do elemento “oportunidade”: a informacgao
geral, que estd relacionada com o conhecimento de que determinada posi¢do de confianca pode
ser violada; e a habilidade técnica, ou seja, a detencao das habilidades necessdrias para cometer
a violacao (Wells, 2005). Dito que outra forma, “a oportunidade pressupde que os fraudadores
tém o conhecimento e a chance para cometer a fraude” (Machado; Gartner, 2017, p. 64). E
importante destacar que a dimensdo da oportunidade estd relacionada com a ineficdcia dos
sistemas de controle ou governanga, que permitem que um individuo cometa a fraude
(Abdullahi; Mansor, 2015). Essas brechas do sistema de controle ou governanca podem ocorrer,
por exemplo, devido a divisdo de trabalho inadequada, controle interno fraco, auditoria irregular
e afins (Abdullahi; Mansor, 2015). Albrecht (2003) apresenta uma lista ndo exaustiva em que
destaca como fatores criadores de oportunidades a falta ou evasdo de controles que previnam
e/ou detectem comportamento fraudulento, incapacidade de julgar a qualidade do desempenho,
falha em disciplinar o autor da fraude, falta de acesso a informacao, ignorancia, apatia e falta
de trilhas de auditoria.

Por fim, o dltimo elemento do Tridngulo da Fraude consiste na “Racionalizac¢do”.
Wells (2005) explica que na hipétese de Cressey a racionalizagdo ndo se trata de um elemento
que ocorre ap0s a violagdo, mas antes. Trata-se, portanto, “de uma parte da motivacao do crime”
(Wells, 2005. p. 17). O conceito de racionalizacdo estd relacionado com a ideia que o
perpetrador deve formular alguma ideia moralmente aceitavel para ele antes de se envolver em
comportamento antiético (Abdullahi; Mansor, 2015). Um aspecto interessante ¢ que apds a
realizac@o do ato criminoso, a racionalizacao tenderd a ser abandonada (Wells, 2017).

Numa tentativa de desenvolver o entendimento acerca dos fatores que influenciam o
cometimento de fraudes, surgiu a teoria do Diamante da Fraude, que incluiu o elemento
“capacidade” a teria anterior do Tridngulo da Fraude (Nurkhin et al., 2018; Haqq;
Budiwitjaksono; 2019). Esta teoria foi proposta por Wolfe; Hermanson (2004), que acreditavam
que o tridngulo da fraude poderia ser aprimorado para melhorar tanto a prevengdo quanto a
deteccao de fraudes, considerando um quarto elemento, a capacidade. Para os autores, muitas
fraudes, especialmente algumas multibiliondrias, ndo teriam ocorrido sem a presenca da pessoa
certa com os recursos certos. A oportunidade, segundo eles, abre a porta para a fraude, e o
incentivo e a racionalizacdo podem atrair a pessoa para ela. No entanto, eles apontam que a
pessoa deve ter a capacidade de reconhecer a porta aberta como uma oportunidade e aproveita-
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la caminhando por ela, ndo apenas uma vez, mas repetidas vezes. Assim, a questdo critica
consiste em identificar quem poderia transformar uma oportunidade de fraude em realidade.

Posteriormente, a Teoria do Pentdgono da Fraude trouxe uma nova dimensao a teoria
do Diamante da Fraude. Esta teoria adicionou a dimensdo ‘“arrogancia” as quatro dimensdes
anteriores (Apriliana; Agustina, 2017). A arrogincia, no ambito corporativo representa a
natureza gananciosa e a superioridade de si mesmo sobre as politicas corporativas (Mangala;
Kumari, 2015). Quraini; Rimawati (2018) explicam que um alto grau de arrogancia e
superioridade pode levar a fraude porque o CEO sente que qualquer controle interno ndo se
aplica a ele.

Dessa forma, tem-se um desenho dos fatores motivacionais das fraudes. O desafio dos
controles internos estd em buscar limitar as possibilidades que possam criar motivacdes para o
cometimento de ilicitos que possam prejudicar a organizacao.

Se houver uma for¢a do conselho de administracdo para atingir um determinado
montante de ganhos, e os rendimentos auferidos estiverem ligados aos bonus da administragao,
foram criados estimulos motivacionais suficientes para relatérios financeiros fraudulentos
(Lokanan; Sharma, 2022).

2.1.3 Caracteristicas e Tipos de Fraudes

A ACFE (2023) classifica as fraudes em duas categorias bdsicas: fraudes cometidas
contra individuos e fraudes cometidas contra organizacdes, sendo que esta dltima € subdivida
em duas partes; as fraudes organizacionais externas e as internas (também conhecidas como
“fraudes ocupacionais”).

Figura 2 — Arvore das Fraudes Ocupacionais e Abusos
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Fonte: Said (2020, p. 61).

As fraudes ocupacionais (ou internas), objeto desta pesquisa, contém uma grande variedade de
esquemas especificos, com suas carateristicas préprias. Esse tipo de fraude resulta da ma
conduta de funciondrios, gerentes ou executivos (Albrecht, 2003).

Em 1996 a Association of Certified Fraud Examiners (ACFE) criou a chamada
“Arvore da Fraude”, que busca, desde entdo, classificar os tipos de Fraudes Ocupacionais. A
ACEFE define trés ramos principais na Arvore da Fraude: (i) apropriagdo indébita de ativos; (ii)
corrup¢do e (iii) relatérios (Demonstracdes Financeiras) fraudulentos (Mackevicius;
Kazlauskien¢, 2009; Said, 2020). A Figura 2 — Arvore das Fraudes Ocupacionais e Abusos,
apresenta a estrutura proposta pela ACFE (2023).



2.1.4 Prevencao, Deteccao e Investigacao de Fraudes

Albrecht (2003) estabelece uma distincdo entre a prevencdo, a deteccdo e a
investigacao de fraudes. Segundo ele, a prevencdo das fraudes representa a forma que possui o
maior custo-beneficio quando se tem por objetivo reduzir as perdas com fraudes. Além disso,
pensando na criacdo de um ambiente favordvel, ele explica que a prevencao de fraudes pode
ser obtida: (1) criando uma cultura de integridade e honestidade; e, (2) avaliando o risco de
fraude e desenvolvendo respostas concretas para minimizar o risco e eliminar oportunidades.
Mangala; Kumari (2015) adicionam que a busca pela prevencdo da fraude comega com o
conhecimento do que € realmente a fraude, suas consequéncias, formas de cometé-la € como
preveni-la. Essas informagdes, quando obtidas, devem ser colocadas no sistema de controle
para implementar medidas de prevencdo e o monitoramento deve ser feito para evitar a
reincidéncia de fraudes. A prevencdo de fraudes, portanto, descreve medidas para impedir,
primeiramente, que a fraude ocorra, enquanto a detec¢do envolve a identificacdo da fraude o
mais rapido possivel, uma vez que ela tenha sido perpetrada (Bolton; Hand, 2002).

Quanto a deteccao de fraudes, Bolton; Hand (2002) explicam que esta € uma estratégia
post hoc, sendo aplicada depois que a prevengdo falhou. Como a maioria das fraudes aumenta
drasticamente com o tempo, € muito importante que as fraudes, quando ocorrerem, sejam
detectadas com antecedéncia (Albrecht, 2003). Nesta direcdo, os métodos de deteccao ajudam
a detectar fraudes e denuncié-las a autoridade apropriada (Mangala; Kumari, 2015). Oliveira
et al. (2021, p. 160) analisaram o uso de tecnologias para detec¢do de Fraudes na Pandemia da
Covid-19 e citam que “Na era digital novas técnicas de detec¢do de fraudes, foram
transformadas, em decorréncia do ‘DigitalEra Governance’, concebida por frameworks como
Big Data, Internet das coisas (IoT) e inteligéncia artificial.”. Dado o aumento considerdvel no
volume de dados gerados pelas organizagdes, o uso destas tecnologias, portanto, pode ser um
grande aliado na identificagdo de anomalias durante o processo de detec¢do de fraudes.

Ja a etapa de investigacdo tem como propdsito encontrar a verdade a partir de sintomas
identificados, para verificar se eles representam uma fraude ou um erro ndo intencional, sempre
mantendo o cuidado para que ela seja conduzida de maneira apropriada, sem causar danos a
reputacdo de pessoas inocentes ou deixando de identificar os reais culpados (Albrecht, 2003).
Trata-se, portanto, de uma etapa posterior, que se baseia em evidéncias identificadas na fase de
deteccdo.

2.2 LEI DE BENFORD

Esta secdo estd dividida em duas partes. Na primeira sdo apresentados os aspectos
tedricos relacionados com a Lei de Benford, dando destaque para a distribuicao da ocorréncia
do primeiro digito. Na segunda parte sdo apresentados estudos anteriores que aplicaram a Lei
de Benford no contexto da deteccao de fraudes contdbeis e financeiras.

2.2.1 Lei de Benford - Defini¢coes

A Lei de Benford é um fendmeno numérico no qual conjuntos de dados que contam
ou medem algum evento seguem uma determinada distribui¢do. Também conhecida como lei
do primeiro digito, esta lei revela um padrdo surpreendente na distribuicdo dos digitos em
diversos conjuntos de dados. Essa lei afirma que, em muitos conjuntos de dados gerados por
processos naturais € sociais, a probabilidade de um digito ser o primeiro (da esquerda para a
direita) segue uma distribuicao logaritmica. (Geyer; Williamson, 2004, p. 229).

Esta lei foi concebida pelo astronomo e matematico Simon Newcomb, em 1881. Seus
estudos demonstraram que a ocorréncia de um numero natural, de modo espontineo ou
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aleatorio, ndo se dava na propor¢do esperada de 1/9, mas segundo uma distribui¢do logaritmica
(Orth; Michaelsen; Lerner, 2020). No entanto, foi somente em 1938 que Frank Benford, um
fisico do Schenectady, Nova York, General Electric Research Laboratories, notou, quase por
acidente, que havia um padrdo natural na frequéncia do aparecimento de nimeros de baixa
ordem em conjuntos legitimos de dados. Posteriormente, depois de quase 50 anos, Mark Nigrini
descobriu que a lei de Benford poderia ser uma valiosa ferramenta de auditoria (Nigrini; 2001).

Segundo Nickell; Schwebke; Goldwater (2023) a Lei de Benford € uma observacao
sobre a distribuicdo de frequéncia dos digitos iniciais em muitos conjuntos de dados numéricos
da vida real. A lei afirma que, em muitas cole¢des de nliimeros que ocorrem naturalmente, o
digito significativo inicial provavelmente serd pequeno. Por exemplo, em conjuntos de dados
que obedecem a lei, o nimero 1 aparece como o digito mais significativo cerca de 30% do
tempo, enquanto 9 aparece como o digito mais significativo <5% do tempo (vide Tabela 1).

Nguyen; Duong; Nguyen (2021) explicam que a Lei de Benford se refere a
probabilidade distribucional dos digitos de nimeros em um conjunto de dados. A lei indica que
cada digito aparecerd com uma certa frequéncia no conjunto de dados. Desvios das frequéncias
esperadas sdo indicacdes da existéncia de vieses, por exemplo, erros ndo intencionais ou
alteracoes deliberadas, em conjuntos de dados.

Boritz; Covvey (2006) explicam que a Lei de Benford requer que: (1) As entradas em
um conjunto de dados devem registrar valores de fendmenos semelhantes. Ou seja, os dados
registrados ndo podem incluir entradas de dois fendmenos diferentes, como registros
populacionais de censo e medi¢des dentdrias; (2) Nao deve haver valores minimos ou maximos
incorporados no conjunto de dados. Sendo assim, os registros para os fendmenos devem ser
completos, sem valor inicial artificial ou valor de corte final; (3) o conjunto de dados nao deve
ser composto de nimeros atribuidos, como nimeros de telefone; e (4) o conjunto de dados deve
ter mais entradas de valores pequenos do que entradas de valores grandes.

A lei de Benford prevé, portanto, a frequéncia esperada do aparecimento dos digitos
em qualquer matriz estatistica ou geométrica (Nigrini, 2001). A Tabela 1- Frequéncias de
digitos para nimeros de Benford apresenta a distribuicio dos primeiros digitos.

Tabela 1- Frequéncias de digitos para nimeros de Benford

Digito Primeiro Digito | Segundo Digito | Terceiro Digito Quarto Digito
0 - 11,968% 10,178% 10,018%
1 30,103% 11,389% 10,138% 10,014%
2 17,609% 10,882% 10,097% 10,010%
3 12,494 % 10,433% 10,057% 10,006%
4 9,691% 10,031% 10,018% 10,002%
5 7,918% 9,668% 9,979% 9,998%
6 6,695% 9,337% 9,940% 9,994%
7 5,799% 9,035% 9,902% 9,990%
8 5,115% 8,757% 9,864% 9,986%
9 4,576% 8,500% 9,827% 9,982%

Total 100% 100% 100% 100%

Fonte: Adaptado de Busta; Weinberg (1998, p. 359).
Como pode ser observado na Tabela 1, a probabilidade de ocorréncia, por exemplo,
do digito 1 na primeira posi¢do (ou primeiro digito) é de 30,103%, enquanto a probabilidade de

ocorréncia do digito 9 na primeira posi¢ao € de apenas 4,576%

2.2.2 Lei de Benford — Estudos Anteriores



Diversos estudos anteriores buscaram demonstrar a efetividade da aplicagdo da Lei de
Benford no empreendimento de detec¢do de fraudes contdbeis e financeiras. Mark Nigrini foi
um dos pioneiros na aplicagdo da Lei de Benford na auditoria (Nigrini, 2001).

Nickell; Schwebke; Goldwater (2023) realizaram uma pesquisa para avaliar o uso do
software Power BI para detectar irregularidades contdbeis utilizando a técnica Benford’s Law.
O estudo de caso elaborado pelos autores apresenta o uso da andlise de dados na contabilidade
para fins de identificacdo de irregularidades em um grande conjunto de dados de invoices
usando o Microsoft Power BI. A pesquisa demonstrou ser possivel a combinacdo desta técnica
com o Power BI, apresentando um roteiro detalhado de como a andlise dos dados por meio da
Lei de Benford usando o Power BIL.

Aybars; Ataunal (2016) testaram a conformidade dos nimeros relatados pelas empresas
listadas na bolsa de valores da Turquia, a Borsa Istanbul (BIST), com a Lei de Benford, por
meio de dados entre 2005 e 2015 cobrindo 148 empresas. Para isso, os autores aplicaram uma
metodologia que avaliou os dois primeiros digitos a luz da Lei de Benford, combinando esta
andlise com o teste qui-quadrado (y?) e o teste Z. Eles identificaram que os numeros relatados
de ativos circulantes e vendas liquidas pareciam estar quase em perfeita conformidade com a
Lei de Benford. No entanto, o estudo detectou vérios pontos de desvio nos dados de ativos totais
e nimeros de lucro liquido da Lei de Benford. Segundo eles, na aplicagcdo da Lei de Benford, a
nao conformidade deve ser avaliada com discri¢do. Os desvios sdo apenas um sinal para analisar
os dados mais profundamente e ndo devem ser vistos como uma prova sélida de fraude ou
manipulagdo.

Undavia (2022) realizou um estudo de caso, onde procurou aplicar a Lei de Benford
para detectar fraude contdbil no banco Punjab & Sind. O autor analisou as demonstracoes
financeiras do banco no periodo de 2011 a 2021. Para isso, ele utilizou ferramentas estatisticas
como o Teste Qui-Quadrado e o Teste Z para analisar a Demonstracdo de Resultados, o Balanco
Patrimonial e a Demonstracdo do Fluxo de Caixa. Os resultados obtidos sinalizaram desvios
importantes em relacdo a distribuicdo de frequéncia esperada pela Lei de Benford,
especialmente para os digitos 3 e 8, sugerindo possiveis manipulagdes financeiras.

Gongalves et al. (2023) realizaram um estudo que objetivou identificar se o modelo
proposto por Newcomb Benford pode ser utilizado como red flag na avaliagdo dos pagamentos
realizados pela administracdo publica federal do Brasil. Para isso, os autores coletaram as
ordens de pagamentos emitidas pela administracdo publica federal brasileira de janeiro a
dezembro de 2020, dados estes que foram obtidos por meio do Portal de Transparéncia. Apos
a aplicacdo do Teste Z e o Teste Qui-Quadrado em compara¢do com a distribui¢do padrao da
Lei de Benford, os autores identificaram, entre os 6rgdos analisados, maior discrepancia nos
dados dos Ministérios da Ciéncia e Tecnologia (digitos 1 a 9, com preponderancia nos digitos
3 a7), Educacdo (digitos 1 a9, com preponderancia para os digitos 4, 5 € 9), Desenvolvimento
Regional (digitos 1, 2 e 3), Justica (digitos 5 e 6) e da Sadde (digitos 4, 5 e 9).

Dessa forma, como pdde ser demonstrado anteriormente, a Lei de Benford pode ser uma
ferramenta util para identificar potenciais transacdes fraudulentas num grande conjunto de
dados, destacando as transagcdes que podem exigir uma investigacao mais aprofundada (Nickell
et al., 2023, p. 2). Segundo Dsouza (2020), esta técnica pode ser aplicada de forma pratica no
campo dos negécios, além de poder apoiar as dreas de exame de fraude, andlise de dados ou
auditoria.

2.3 METODOLOGIA

Esta secdo apresenta a metodologia utilizada na execucdo da pesquisa. Para melhor
compreensdo, a se¢do estd dividida em duas partes, sendo a primeira relacionada com o
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enquadramento metodoldgico, segundo a classificacdo trazida pela literatura. Na segunda parte
sdo apresentados os instrumentos ou procedimentos propriamente ditos que serdo adotados para
a consecucdo dos objetivos da pesquisa.

2.3.1 Enquadramento Metodologico

Quanto aos objetivos, a presente pesquisa pode ser classificada como descritiva e
exploratoria; descritiva por apresentar uma revisao da literatura a respeito dos dois eixos da
pesquisa, ou seja, as fraudes contdbeis e financeiras, bem como os softwares de Business
Intelligence; e exploratéria por buscar alcangar uma maior familiaridade com as técnicas de
deteccao de fraudes contdbeis e financeiras, o que pode ser obtido através de levantamento
bibliogréfico, entrevistas com profissionais da drea e andlise de exemplos que possam trazer
mais compreensado do tema (Gil, 2002)

Quanto a sua natureza, a pesquisa se configura como aplicada, na medida em que tem
por objetivo produzir conhecimento para aplica¢do prética e dirigida, com a finalidade de
resolver problemas especificos (Gerhardt, 2009).

Quanto a forma de abordagem do problema, a pesquisa se enquadra como quantitativa,
cuja caracteristica € empregar “instrumentos estatisticos, tanto na coleta quanto no tratamento
dos dados.” (Raupp; Beuren, 2006, p. 92). Para Silva et al. (2014), esse tipo de pesquisa se
aplica a situagdes em que se tenha um problema de pesquisa muito bem definido, haja
informacao e teoria a respeito do objeto de conhecimento. Ainda segundo eles, os dados da
abordagem quantitativa devem possuir natureza numérica, com grandezas monetdrias, fisicas,
de escalas de atitude ou de notas de especialistas.

2.3.2 Procedimentos Metodolégicos

Embora haja uma pluralidade de definicbes em relacdio ao termo “Business
Intelligence” (Khallaf, 2021), algumas defini¢des gerais podem ser identificadas na literatura,
que aproximam o termo a um ponto de vista de processo de negdcio que faz uso de dados para
a tomada de decisdo. Para De Leon et al. (2012) o termo Business Intelligence é definido como
o uso intencional de dados para tomar decisoes, criar valor e promover os objetivos estratégicos
de uma organizacdo, suas unidades e seus funciondrios. Para Correia; Agua (2021), trés
aspectos sao essenciais para a defini¢cao do BI: (1) realizar o recolhimento e armazenamento de
dados; (ii) realizar a andlise dos dados e informacdo, e posterior utilizagdo; e (iii) apoiar a
tomada de decisdo. Tavera Romero et al. (2021) definem Business Intelligence como um
processo de tomada de decisdo suportado pela integracdo e andlise dos recursos de dados de
uma organizacdo. Antonelli (2010) define Business Intelligence como sendo um conjunto de
conceitos e metodologias que, fazendo uso de dados extraidos de uma organizacdo, apoia a
tomada de decisdo. Negash (2004) explica que os sistemas de Business Intelligence combinam
dados operacionais com ferramentas analiticas para apresentar informagdes complexas e
competitivas para planejadores e tomadores de decisdo. Ainda segundo ele, Business
Intelligence € usado para entender os recursos disponiveis na empresa; o estado da arte,
tendéncias e direcOes futuras nos mercados, tecnologias e ambiente regulatorio no qual a
empresa compete; e as acdes dos concorrentes e as implicagdes dessas acoes.

O BI tem sido aplicado, principalmente, para tomar decisdes ou para fornecer
informacdes para a tomada de decisdes em diversos dominios, como, cursos superiores, ensino
a distancia, elaboragado de estratégias, financas, dentre outros (Aruldoss et al., 2014).

Uma forma objetiva de se implementar os conceitos e metodologias de Business
Intelligence esta relacionada com o uso de softwares especializados. Atualmente, o mercado
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oferece diversas alternativas para todos os tipos de organizagdes e projetos. Estes softwares sao
capazes de extrair informacdes de diversas bases de dados, transformando uma massa de dados
em informagdes inteligiveis para a tomada de decisdes. Dentre estes softwares pode-se citar
lideres de mercado como Power BI, Qlik Sense, Tableau, dentre outros.

Esta pesquisa fard uso do Power BI como instrumento de intervencdo, ja que a
ferramenta permite a criacio e o compartilhamento de dashboards com facilidade (Michalczyk,
2020), permite que os auditores analisem enormes conjuntos de dados muito rapidamente
(Nickell; Schwebke; Goldwater, 2023), é facil de usar, acessivel para implantacdo na
infraestrutura de nuvem (Sriram et al., 2022), sendo uma das ferramentas lideres na visualizacao
de dados (Lousa; Pedrosa; Bernardino, 2019), além de permitir que os auditores detectem
possiveis fraudes em menos tempo e com mais precisao do que os auditores que usam métodos
tradicionais (Sabry, 2023), e ser a ferramenta de BI que o pesquisador possui mais
familiaridade.

2.3.3 Conjunto de Dados

O conjunto de dados utilizado no estudo de caso foi composto de dados antigos de uma
empresa brasileira, contendo lancamentos de contas a pagar entre 2012 e 2016. Foram
considerados 5 tipos de dados: c6digo do lancamento, data de emissao, cédigo do credor, codigo
da conta contébil e valor do langamento.

O conjunto de dados foi armazenado em uma planilha Excel em formato xls, contendo
6.946 linhas de registros de lancamentos.

2.3.4 Construcao do Dashboard

O dashboard foi construido utilizando a Versao: 2.136.1202.0 64-bit (setembro de
2024) do Power BI. Inicialmente, o conjunto de dados foi importando para o Power BI
utilizando o tipo de fonte ‘“Pasta de Trabalho do Excel”.

Figura 3 —Distribui¢cdes de Ocorréncias pela Lei de Benford

A B C D E
1 Digit | 1st Place |2nd Placel 3rd Place | 4th Place
2 0,11968 0,10178 0,1001¢
3 1 030103 0,11389 0,10138 0,1001¢
4 2 017609 0,10882 0,10097  0,1001

Fonte: Autores
Além do conjunto de dados de lancamentos financeiros de contas a pagar, foi criado
uma planilha Excel com as probabilidades de ocorréncia de cada digito, conforme a Lei de
Benford (vide Figura 3 —Distribui¢cdes de Ocorréncias pela Lei de Benford).

2.3.5 Técnica de Analise dos Dados

A primeira etapa do processo de andlise dos dados consistiu em identificar, no conjunto
de dados, a distribui¢do de ocorréncias do primeiro e do segundo digitos de cada lancamento.
Essa informagdo foi registrada em uma medida chamada “Registros Observados”. Em seguida,
tendo-se a quantidade de ocorréncia de cada digito, foi realizado o cdlculo do percentual de
ocorréncia equivalente em relacdo ao total de langcamentos contidos no conjunto de dados. Com
isso, foi possivel obter o percentual da “Frequéncia Observada”.

Na sequéncia, os valores contidos na Figura 3 foram armazenados na medida “%
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Frequéncia Benford” e serviram de base para calcular os valores da medida “Registros
Esperados”. Com isso, foi possivel calcular a diferenca (Dif) entre a quantidade de registros
observados no conjunto de dados e a quantidade de registros esperados pela Lei de Benford.

Em seguida, seguindo a metodologia adotada por Undavia (2014), foi realizado o
calculo do Valor Absoluto (ABS) da variagdo percentual entre os percentuais de distribuicdo
observados e esperados do conjunto de dados.

Finalizada a etapa de compilacdo dos dados do conjunto de dados e a sua comparagdo
com os valores esperados pela Lei de Benford, partiu-se para a etapa do Teste de Hipdteses.
Seguindo a proposi¢ao de Nigrini (2012), esta pesquisa fez uso dos testes estatisticos Teste Z e
Teste Qui-Quadrado (X?).

O teste qui-quadrado foi usado para medir a adequagdo a Lei de Benford, assim como
o fizeram Nigrini; Miller (2007), Undavia (2014) e Gongalves et al. (2023). Segundo Barbetta
(2001) o X? ¢ uma espécie de medida de distdncia entre as frequéncias observadas e as
frequéncias esperadas, supondo-se que as varidveis sdao independentes. Segundo Gongalves et
al. (2023, p. 35), o Teste X2 ¢ utilizado para comparar um conjunto de resultados reais com um
conjunto de resultados esperados, num “contexto global”. Dessa forma, considerando que na
andlise do primeiro digito sdo considerados os digitos 1 a 9, e a = 0,05, obtém-se o grau de
liberdade (gl) igual a 8, o que, por meio da Tabela de Distribui¢cao do Qui-Quadrado, chega-se
ao valor de referéncia do Qui-Quadrado (VRX?) de 15,51. J4 na andlise do segundo digito,
considerando que sdo considerados 10 digitos diferentes (0 a 9), o grau de liberdade € 9, que
combinado com a = 0,05 resulta em um valor de referéncia do Qui-Quadrado (VRX?2) 16,92,
conforme a Tabela de Distribui¢do do Qui-Quadrado.

Sendo assim, as hip6teses testadas para o X? foram:

Ho — Nao existe diferenga superior ao valor de referéncia do Qui-Quadrado (VRX?)
entre a Frequéncia Percentual Observada e a Frequéncia Percentual Esperada;

H: —Existe diferenca superior ao valor de referéncia do Qui-Quadrado (VRX?) entre a
Frequéncia Percentual Observada e a Frequéncia Percentual Esperada;

Ja o Teste Z foi utilizado para testar a distribuicdo real de um digito em relacdo a
distribuicao esperada do respectivo digito na Lei de Benford, buscando identificar se havia
diferenca significativa entre ambos, do ponto de vista estatistico (Gongalves et al., 2023). Assim
como o fizeram Undavia (2014) e Gongalves et al. (2023), o nivel de significancia adotado foi
o = 0,05, resultando em um Valor de Referéncia do Teste Z (VRZ) de 1,96.

Sendo assim, as hipdteses testadas para o Teste Z foram:

Ho — Nao existe diferenca superior ao Valor de Referéncia do Teste Z (VRZ) entre a
Frequéncia Percentual Observada e a Frequéncia Percentual Esperada;

H: —Existe diferenca superior ao Valor de Referéncia do Teste Z (VRZ) entre a
Frequéncia Percentual Observada e a Frequéncia Percentual Esperada;

Dessa forma, foram considerados como possiveis fraudes os registros dos digitos que
atenderam tanto a Hi do Teste Qui-Quadrado (X?) quanto do Teste Z.

2.4 RESULTADOS

Em relacdo ao modelo conceitual do dashboard, a Figura 4 — Modelo Conceitual do
dashboard apresenta a relacio entre as 5 tabelas do mencionadas na Tabela 2. Como pode ser
observado, o modelo conceitual utilizou o relacionamento 1:* (um para muitos) na ligagdo entre
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as tabelas dimensdo e as tabelas fato. O ponto de destaque estd na necessidade de criacdo da
tabela fDadosResumo, para poder obter-se o valor global do Qui-Quadrado.

Figura 4 — Modelo Conceitual do dashboard
(=) senfora

> sesenford

Fonte: Autores

Em relagdo a parte funcional, propriamente dita, o dashboard foi estruturado em duas
partes. Na primeira, demonstrada na Figura 5 — Benford’s Law Analisys (Parte I) sdo
apresentados dois filtros que possibilitam ao usudrio selecionar o tipo de andlise que deseja
fazer (Contas a Pagar, Contas a Receber, Estoques etc.). O filtro “Posi¢do” permite ao usudrio
selecionar qual digito deseja analisar. No exemplo descrito na Figura 5, a andlise esta
considerando a posic¢ao do primeiro digito.

Como pode ser observado na Figura 5, a andlise do conjunto de dados para o primeiro
digito apresentou um valor de 83,72 para o Chi-Quadrado (X?). Considerando que este valor €
superior ao Valor de Referéncia do Qui-Quadrado (VRX?2), a Ho deve ser rejeitada, indicando
que a possibilidade de manipulacdo dos dados ndo pode ser rejeitada. Além disso, como pode
ser observado na Figura 5, o Teste Z resultou em 5 digitos que apresentaram o valor do Teste
Z superior ao Valor de Referéncia do Teste Z (VRZ). Sendo assim, a Ho deve ser rejeitada,
indicando que os lancamentos que comecam com os digitos 1, 2, 4, 8 e 9 merecem uma andlise
complementar, pois, podem ter sido manipulados.

Figura 5 — Benford’s Law Analisys (Parte 1)
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Benford's Law Analisys

Registros Observados por Digito

5074 Fraude
1 2.274 2000 g4 32,752% 30,103%  2,649% 16,19 4,02 | Sim
2 1.080 1223 143 15,555% 17,609%  2,054% 1663 -4,08 | Sim
3 829 367 38 11,940% 12,494%  0,554% 171 131 Néo
Posigio 4 725 672 52 10,442% 9,691% 0,751% 404 2,01 Sim
o 1080 5 528 550 22 7,605% 7.918% 0313% 08 -093 Nio
20 6 436 455 29 5,280% 6,695% 0,415% 179 134 Néo
= 7 364 402 E 5,243% 5799%  0,556% 371 192 N&o
Tipo de Dados 228 252 436 4, 8 452 155 97 5510% 5115% 1,395% 26,42 5,14 | Sim
Z . 233 9 255 318 -63 3,673% 4,576% 0,203% 1238 -352 . Sim
ontas a Pagar ~
[ ] . X 0,000% X 1
1 2 3 4 5 6 7 9
Digite
83,72 Frequéncia Benford x Frequéncia Observada
Chi-Square Total
27,000%
18,000%
LR 200 [ e—e——
o e el —
FTest Total 0.000% 1 2 3 a s 3 7 8 )
% Frequéncia 30,103% 17,609% 12,494% 9,621% 7,918% 6,695% 5,799% 5,115% 4,576%
Benford
m * Frequéncia 32,752% 15,555% 11,940% 10,442% 7,605% 5,280% 5,243% 5,510% 3,673%
Observada
%Diference 2,65% -2,05% -0,55% 0,75% -0,31% -0,42% -0,56% 1,40% -0,90%

Fonte: Autores
Figura 6 — Benford’s Law Analisys (Parte II)

ﬁ Digito | Valor do Registros REGISTROS OBSERVADOS POR VALOR DO LANCAMENTO
Langamento | Observados 56
1st 1 18,93 62
1st 1 102,90 61
Posiclo st 1 128,00 57 .
1st 1 174,74 38
1st 1 17,90 31
1st 1 19,97 31 R
1st 1 1.679,12 29 =
1st 1 13.104,00 28 -
1st 1 147,28 27 8
st i 1.727,25 27 . 40
Tipo de Dados st 1 150,00 24 2
Contas a Pagar ~ Tst 1 11,04 = 8
st 1 190,10 21 % 30
1st 1 1335 15 b4
1st 1 140,00 7H
1st 1 188,96 13 55
27.898 1st 1 10.000,00 13 -
DesvioPadraoValor fist il 106,00 12
1st 1 175,00 12 i
1st 1 1.425,00 12 o
1st 1 1.518,00 12
8.401,55 st 1 1.800,00 12 Ll
— P 15.168,38 12 o Ml i A e n | v v  w
Meédia Valores 1st 1 1.200,00 1 0 Mil 50 Mil 00 Mil 150 Mil 200 Mil
o . O O
Vator

Fonte: Autores

Os digitos identificamos como possuidores de lancamentos com possibilidade de
manipula¢do foram carregados automaticamente para a segunda parte do dashboard, como
pode ser observado na Figura 6 - Benford’s Law Analisys (Parte II). Os registros observados
para cada digito analisado foram classificados em ordem decrescente, de forma que foi possivel
identificar os valores que ocorreram com maior frequéncia no conjunto de dados. Além disso,
por meio do grafico de distribuicdo dos valores é possivel identificar valores que destoam da
distribuicdo normal dos valores.

Consideracoes Finais

Como pdde ser observado, o dashboard demonstrou-se funcional, ao contabilizar o total
de Registros Observados (6.943), bem como, identificar de forma automatizada os registros que
podem ser considerados com possibilidade de terem sido manipulados. Embora a anélise do
conjunto de dados a luz da Lei de Benford possa ser feita por meio do Microsoft Excel, isso
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pode se demonstrar complexo de ser elaborado, além de poder apresentar problemas de
desempenho quando se tenta analisar um conjunto de dados com muitos registros.

No estudo de caso foram usados somente registros de Contas a Pagar. No entanto, o
modelo se mostra perfeitamente vidvel para analisar outros conjuntos de dados, como de Contas
a Receber, Movimentacao de Estoques, Movimentagdes de Contas Correntes, dentre outros.

Dentre as principais dificuldades encontradas na constru¢do do dashboard estd a criagao
dos relacionamentos entre as tabelas que continham a distribuicao segundo a Lei de Benford e
a tabela que continha o conjunto de dados. Isto foi superado por meio da criagdo das tabelas
auxiliares contendo a relagcdo de digitos (0 a 9) e a posicao de cada namero (1 a 4). Além disso,
foi necessdria a criacdo de uma tabela-resumo (fDadosResumo) para ser possivel calcular os valores
do Chi-Quadrado e do Teste Z de forma geral, e nio somente por digito. E possivel que em novas
pesquisas, outras solucdes possam ser encontradas para estas situacdes.

A pesquisa ndo teve como finalidade apresentar um modelo exaustivo, mas demonstrar
que a andlise por meio da Lei de Benford pode ser operacionalizada com eficiéncia por meio
do uso do Microsoft Power BI. Como limita¢gdes da pesquisa, pode-se mencionar o uso de dados
de somente uma empresa, durante um periodo especifico (2012 a 2016). Além disso, foram
utilizados somente dados relativos a contas a pagar desta empresa.

Embora o uso do Microsoft Power BI tenha se mostrado aderente a operacionaliza¢ao
da Lei de Benford para a deteccdo de possiveis fraudes, nem todos os recursos do software
foram utilizados. Pode-se citar como exemplo, a ndo simulacdo com fontes de dados distintas
do Microsoft Excel, como SQL Server, PDF, XML, JSON, Web, dentre outras.

Recomenda-se para proximas pesquisas a construcao de novos dashboards semelhantes
em outros softwares, como Tableau e QlikSense, além de buscar-se avangar na construcao deste
dashboard com a implementacdo de técnicas supervisionadas de machine learning, por
exemplo.
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