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RESUMO

Esta tese consiste em uma investigacdo sobre o gerenciamento de resultados, centrada na
avaliacdo e aprimoramento de modelos tradicionais de deteccdo de gerenciamento de
resultados por meio de abordagens inovadoras. O primeiro artigo, um ensaio teorico, destaca a
Rede Neural Artificial (RNA) como uma ferramenta promissora para resolver problemas
econométricos associados aos modelos tradicionais de deteccdo de gerenciamento de
resultados por accruals. A pesquisa aborda questdes relacionadas a falta de verificabilidade
direta dos accruals discricionarios e argumenta que a aplicacdo da RNA pode melhorar
significativamente o poder e a especificidade desses modelos. O segundo artigo, de natureza
empirica, concentra-se na reversdo de distor¢cbes em accruals e sua aplicacdo em modelos
tradicionais de gerenciamento de resultados em empresas brasileiras de capital aberto. Os
resultados revelam as limitacbes dos modelos baseados em accruals, destacando a
complexidade dos accruals ndo discricionarios e os desafios associados a mensuracdo precisa
do gerenciamento. O terceiro artigo, também empirico, explora o uso de técnicas de machine
learning na deteccdo de gerenciamento de resultados. O estudo visa explorar metodologias
que superem as deficiéncias dos modelos tradicionais, especialmente no que diz respeito a
mensuracdo precisa do gerenciamento de resultados. Os resultados indicam que algoritmos de
machine learning, como o Decision Trees Classifier, oferecem uma solucdo vidvel para
aumentar significativamente o poder explicativo desses modelos. De forma geral, esta tese
pretende contribuir para a compreensdao da pratica de gerenciamento de resultados e
aprimoramento das ferramentas que objetivam detectar a ocorréncia de tais praticas,
destacando a importancia de abordagens inovadoras, como RNA e machine learning, na
resolucdo de desafios persistentes em modelos tradicionais. Essas descobertas promovem uma
melhor integragédo entre a contabilidade e a tecnologia da informacéo, abrindo caminho para
futuras pesquisas que explorem uma variedade de técnicas de inteligéncia artificial visando
melhorias na qualidade da informacédo contabil.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; Machine Learning; Gerenciamento de Resultados;
Accruals; Redes Neurais Artificiais.



ABSTRACT

This thesis consists of an investigation into earnings management, focused on the evaluation
and improvement of traditional earnings management detection models through innovative
approaches. The first article, a theoretical essay, highlights the Artificial Neural Network
(ANN) as a promising tool for solving econometric problems associated with traditional
earnings management detection models through accruals. The research addresses issues
related to the lack of direct verifiability of discretionary accruals and argues that the
application of ANN can significantly improve the power and specificity of these models. The
second article, empirical in nature, focuses on the reversal of distortions in accruals and its
application in traditional earnings management models in publicly traded Brazilian
companies. The results reveal the limitations of accrual-based models, highlighting the
complexity of non-discretionary accruals and the challenges associated with accurate
management measurement. The third article, also empirical, explores the use of machine
learning techniques in detecting earnings management. The study aims to explore
methodologies that overcome the deficiencies of traditional models, especially regarding the
precise measurement of earnings management. The results indicate that machine learning
algorithms, such as the Decision Trees Classifier, offer a viable solution to significantly
increase the explanatory power of these models. In general, this thesis aims to contribute to
the understanding of the practice of earnings management and improvement of tools that aim
to detect the occurrence of such practices, highlighting the importance of innovative
approaches, such as ANN and machine learning, in resolving persistent challenges in
traditional models. These findings promote better integration between accounting and
information technology, paving the way for future research that explores a variety of artificial
intelligence techniques aimed at improving the quality of accounting information.

Keywords: Artificial intelligence; Machine Learning; Earnings Management; Accruals;
Artificial neural networks.
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1. INTRODUCAO

O presente trabalho se insere em um contexto no qual, segundo Fama (1980),
economistas hd muito se preocupam: problemas de incentivos que surgem quando a tomada
de decisBes numa empresa € da competéncia de gestores que ndo sdo os detentores dos titulos
da empresa. Exemplos desta preocupacdo podem ser encontrados desde, ao menos, The
Wealth of Nations, de Adam Smith (1776). Porém, conforme Fama (1980), a literatura
moderna sobre o tema pode ser tracada a partir de Berle e Means (1932).

Uma das consequéncias da busca por um entendimento mais preciso dos problemas
de incentivos foi o desenvolvimento de teorias “comportamentais” ¢ “gerenciais” da firma, as
quais rejeitam o modelo cl&ssico de empresario, ou proprietario-administrador, agindo
obstinadamente para maximizar seus lucros. As teorias “comportamentais” focam nas
motivacOes dos administradores que controlam, mas ndo tém a propriedade e tem pouca
semelhanca com o classico “homem econémico” (Fama, 1980).

Posteriormente, a literatura avangou para teorias que rejeitam o modelo classico da
empresa, mas assumem formas classicas de comportamento econémico por parte dos agentes
dentro da empresa. A empresa é vista como um conjunto de contratos entre fatores de
producdo, com cada fator motivado pelo seu interesse proprio. Por enfatizar a importancia dos
direitos na organizacdo estabelecida pelos contratos, esta literatura € caracterizada sob a
rubrica “direitos de propriedade”. Alchian e Demsetz (1972) e Jensen ¢ Meckling (1976) sao
exemplos. Os antecedentes de seu trabalho estdo em Coase (1937, 1960).

Segundo Subramaniam (2006), a Teoria da Agéncia tem suas raizes na literatura da
economia da informacéo. Para Eisenhardt (1989), esta teoria aumentou o escopo da literatura
que tratava nos problemas advindos do compartilhamento de riscos entre individuos ou
grupos (como, por exemplo, Arrow (1971) e Wilson (1968)), incluindo o que se definiu como
problemas de agéncia, os quais ocorrem quando partes colaboradoras possuem diferentes
objetivos e diferentes visdes sobre suas relacdes.

A relacdo entre gestores e acionistas tem sido objeto de profunda reflexdo no campo
da Teoria da Agéncia, onde a preocupacdo com a assimetria de informacdes e a possibilidade
da ocorréncia de gerenciamento de resultados ganham destaque. A literatura contabil e
financeira tem se dedicado extensivamente a investigar as praticas de manipulacdo de dados
contabeis e a demarcacao entre accruals "normais" e "anormais”. Este tema intrincado se
desdobra em trés artigos que exploram diferentes aspectos dessas questdes.

O primeiro artigo é estruturado em forma de ensaio teérico e foca na esséncia da teoria
da agéncia, destacando a tensdo inerente entre os interesses do principal e do agente. A
assimetria informacional, causada pela separacdo entre controle e propriedade, propicia
espaco para praticas oportunistas de gerenciamento de resultados. Tradicionalmente, modelos
que se baseiam na distingdo entre accruals discricionarios e ndo discricionarios sao adotados
para detectar tais praticas. No entanto, esses modelos enfrentam desafios metodoldgicos
significativos, como a néo linearidade do processo de accruals.

Para superar essas limitagOes, 0 ensaio propde uma abordagem inovadora: o uso de
Redes Neurais Artificiais (RNA). A inteligéncia artificial, com sua capacidade de aprender
com dados e simular padrées complexos, surge como uma solugdo promissora. As RNAS, em
particular, demonstram adaptabilidade e eficicia na deteccdo de padrdes subjacentes em
dados contabeis. Ao explorar a aplicagdo de RNAs na identificacdo de accruals
discricionérios, o estudo oferece uma perspectiva inovadora para mitigar os problemas de
agéncia e melhorar a qualidade da informacéo contabil.
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O segundo artigo é empirico e centra-se na complexidade de distinguir entre accruals
"normais™ e "anormais". Esta distincdo € crucial para entender o gerenciamento de resultados
e suas implicagcdes nos relatdrios financeiros. No entanto, modelos tradicionais baseados em
abordagens lineares muitas vezes ndo capturam a verdadeira natureza ndo linear do processo
de accruals. Além disso, a introducéo de técnicas como o matching com base no desempenho
traz consigo desafios empiricos significativos.

Uma caracteristica fundamental do processo baseado em accruals, é que as distor¢des
de geradas em um periodo devem ser revertidas em outro periodo subsequente. No caso de
accruals de capital de giro, que normalmente duram menos de um ano, tais reversoes
geralmente ocorrem dentro de um ano ou mais a partir do evento original. Baseado nesta
premissa, este segundo trabalho utilizou a estrutura metodoldgica proposta por Dechow et al.
(2012) para testar se esta € capaz de introduzir melhorias em termos de poder e especificidade
dos modelos tradicionais de gerenciamento de resultados no contexto das empresas brasileiras
de capital aberto.

O terceiro artigo é, também, de carater empirico e busca ampliar o escopo da
investigagdo. Abordando a mesma problematica da distin¢gdo entre accruals "normais" e
"anormais”, o estudo considera as limitacdes dos modelos tradicionais e questiona a
viabilidade de solugfes inovadoras.

Este terceiro trabalho adota uma abordagem transformadora, incorporando algoritmos
de machine learning para identificar periodos de manipulacdo de accruals e suas reversoes.
Ao fazé-lo, a pesquisa ndo apenas expande o entendimento sobre o gerenciamento de
resultados em cenarios especificos (com a utilizacdo de simulacbes), mas também lanca luz
sobre o potencial revolucionario das técnicas de machine learning na analise contabil.

Esses trés artigos, cada um focado em uma faceta Unica do gerenciamento de
resultados, formam um corpo coeso de pesquisa que ndo apenas explora os desafios inerentes
a teoria da agéncia e a assimetria informacional, mas também propde solucbes inovadoras
baseadas em inteligéncia artificial e machine learning. Juntos, esses estudos buscam
contribuir significativamente para as discussdes na area contabil, oferecendo insights para
pesquisadores, profissionais e tomadores de decisdo. Ao unir teoria e pratica, esses trabalhos
oferecem uma visdo abrangente e aprofundada sobre uma questdo central no mundo dos
negécios contemporaneo: a confiabilidade dos relatérios financeiros em um cenério de
complexidades crescentes.
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2. Ensaio Tedrico sobre o uso das Redes Neurais Artificiais no
Gerenciamento de Resultados

Theoretical Essay on the use of Artificial Neural Networks in Earnings
Management

Resumo

A Rede Neural Artificial (RNA) tem capacidade de simular uma rede neural bioldgica e
apresenta-se como uma ferramenta que pode auxiliar na reducéo de problemas econométricos
mediante modelos matematicos. Modelos de gerenciamento de resultados apresentam um
problema fundamental pelo fato dos accruals discricionarios da gestdo ndo serem diretamente
observaveis, 0 que vem a afetar a avaliacdo do desempenho real de empresas. Portanto, este
ensaio tem como objetivo apresentar a RNA como uma abordagem que pode minimizar
problemas observados em modelos de gerenciamento de resultados por accruals. A literatura
sobre gerenciamento de resultados apresenta diversos problemas relacionados aos modelos
por accruals: proxies ndo confidveis, interpretacdo restrita, incentivos, existéncia de
condigdes simulténeas, problemas de correlacdo, classificacdo e especificagdo em modelos de
gerenciamento, entre outros. Com base no suporte teérico apresentado pela literatura,
entende-se que a utilizacdo da abordagem da RNA pode proporcionar melhores niveis de
poder e especificidade em modelos de gerenciamento de resultados por accruals. Este estudo
visa contribuir com diversos usuérios da informagdo contabil por evidenciar problemas em
modelos de gerenciamento, bem como apresentar uma proposta baseada em inteligéncia
artificial como solucéo para os problemas observados.

Palavras-chave: Gerenciamento de Resultados. Accruals. Redes Neurais Artificiais. Machine
Learning.

Abstract

The Artificial Neural Network (ANN) is capable of simulating a biological neural network
and is presented as a tool that can help reduce econometric problems through mathematical
models. Earnings management models present a fundamental problem due to the fact that
management's discretionary accruals are not directly observable, which affects the evaluation
of the real performance of companies. Therefore, this essay aims to present ANN as an
approach that can minimize problems observed in accrual earnings management models. The
literature on earnings management presents several problems related to accruals models:
unreliable proxies, restricted interpretation, incentives, existence of simultaneous conditions,
correlation problems, classification and specification in management models, among others.
Based on the theoretical support presented by the literature, it is understood that the use of
the ANN approach can provide better levels of power and specificity in accrual earnings
management models. This study aims to contribute to several users of accounting information
by highlighting problems in management models, as well as presenting a proposal based on
artificial intelligence as a solution to the observed problems.

Keywords: Earnings Management. Accruals. Artificial Neural Networks. Machine Learning.
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2.1.Introducao

Quando o processo de tomada de decisdes em uma empresa é atribuido a um gestor,
preocupacOes sobre a presenca de incentivos na geracao de informagdes sao recorrentes. Fama
(1980) destaca que ao longo de muito tempo economistas tém se preocupado com a presenca
de incentivos na tomada de decisdes de gestores, pois a informacédo gerada por estes pode nao
condizer com a melhor realidade das empresas.

A existéncia de problemas entre os participantes em um contrato originou a relacao
entre principal e agente. A teoria da agéncia determina que uma organizacao é concebida por
uma rede de contratos, e nessa rede surge as figuras do principal e agente, mediante a ideia de
que um agente é contratado pelo principal para agir de acordo com seus interesses. Porém, a
relacdo de agéncia apresenta um problema, pois tanto o agente, quanto o principal buscam
maximizar suas proprias utilidades e nem sempre os interesses de ambos estdo alinhados
(Berle & Means, 1932; Jensen & Meckling, 1976).

Os problemas da relacdo entre principal e agente sdo advindos principalmente da
separacdo entre controle e propriedade, o que acaba resultando em limita¢6es do principal em
observar as agdes dos agentes, gerando assim uma margem para que estes agentes atuem em
desacordo com os interesses do principal (Subramaniam, 2006). Assim, surge a assimetria
informacional, que consiste em informacgdes em niveis diferenciados para ambas as partes de
um contrato. No entanto, essa assimetria surge pelo fato de o agente ter acesso a dados que 0
principal ndo possui, 0 que acaba gerando uma maior possibilidade desse agente maximizar
seus préprios interesses em prol dos interesses do principal (Jensen & Meckling, 1976).

Mediante o0 exposto, a informagdo contabil age como uma ferramenta que visa
minimizar a assimetria de informacdes, e consequentemente os problemas de agéncia.
Segundo Black e Nakao (2017), o processo de adocdo de normas internacionais de
contabilidade teve como principal objetivo melhorar a qualidade da informacdo fornecida
pelos relatorios financeiros e demonstracbes contabeis. Entende-se, portanto, que a
informacdo contabil é de fundamental importancia para a reducdo da assimetria
informacional.

Neste contexto, relatorios financeiros de qualidade sdo fundamentais e observar se a
informacdo contabil é influenciada pela gestdo torna-se importante para atestar a qualidade
dos lucros gerados. Assim, conforme literatura, notou-se que gestores tém se utilizado de
praticas de gerenciamento de resultados (Scott, 2015). Para Healy e Wahlen (1999), os
gestores utilizam julgamentos que criam oportunidades para que os resultados das entidades
sejam gerenciados, mediante a escolha de métodos contabeis que ndo reflitam com precisao
os fendmenos de uma empresa, distorcendo assim a informacéao fornecida pela contabilidade.
Portanto, nota-se que a pratica do gerenciamento de resultados afeta negativamente a
qualidade da informacéo (Salgado & Souza, 2021), o que pode vir a interferir no aumento da
assimetria informacional e na maximizagdo da utilidade de somente uma parte em um
contrato de agéncia.

Uma parte consideravel das pesquisas sobre gerenciamento de resultados parte da
premissa de que essa pratica ocorre por meio da manipulagdo dos accruals de uma entidade.
A partir disso, diversos modelos buscaram dividir os accruals de uma entidade em uma
parcela ndo discricionaria (accruals normais) e discricionaria (accruals anormais) (Jones,
1991; Dechow et al., 1995; Dechow & Dichev, 2002; Kothari et al., 2005; Francis et al.,
2008). Portanto, esse campo de pesquisa passou a considerar a parcela discricionaria dos
accruals como uma medida que representa a pratica do gerenciamento de resultados
contabeis.

Porém, um problema fundamental do uso dos accruals consiste no fato do
gerenciamento ndo ser diretamente mensuravel. Deste modo, as atividades relacionadas ao
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gerenciamento costumam ser de dificil distincdo dentro das atividades normais de uma
empresa, portanto, a avaliacdo do desempenho real desses modelos pode apresentar problemas
consideraveis. Assim, estudos como de Dechow et al. (1995), Xie (2001) e Dechow et al.
(2003) questionaram a capacidade dos modelos de gerenciamento de resultados em extrairem
corretamente a parte discricionaria dos accruals contabeis.

Sdo diversos 0s apontamentos sobre problemas relacionados aos modelos de
gerenciamento de resultados existentes. Hoglund (2012) explica que o fraco desempenho dos
modelos é oriundo dos ruidos que os dados possuem. Qutra explicacdo consiste no uso de
uma abordagem linear para modelar o processo de accruals, o que pode prejudicar o
desempenho de modelos, pois estudos sugerem que esse processo € de fato, ndo linear
(Dechow et al., 1995; Jeter & Shivakumar, 1999; Kothari et al., 2005).

Portanto, entende-se que os diversos problemas observados em modelos tradicionais
de gerenciamento de resultados podem afetar a confiabilidade deste indice como medida de
qualidade informacional. Com vistas a sanar problemas relacionados a modelos de
gerenciamento, o uso de uma linguagem livre de tecnicismos, explicando o pensamento
racional do ser humano com precisdo suficiente, seria ideal (Skansi, 2018).

Assim, 0 uso da maquina seria uma opcdo, tendo em vista que por meio da
Inteligéncia Atrtificial (1A), tarefas intelectuais normalmente realizadas por humanos podem
ser automatizadas (Chollet, 2018). A 1A é compreendida como um campo geral que engloba o
machine learning, o qual surgiu como um sistema onde o computador é capaz de executar e
aprender por si mesmo uma tarefa especifica, mediante o aprendizado automatico ao observar
um conjunto de dados (Chollet, 2018).

A Rede Neural Artificial (RNA) esté inserida no campo do machine learning, sendo
estd compreendida como um modelo mateméatico que tenta simular a estrutura e
funcionalidades de uma rede neural bioldgica, ou seja, sdo inseridos em uma RNA inputs que
sdo ponderados, somados e ativados, gerando outputs que passaram por um processo de
aprendizado (Krenker, Bester, & Kos, 2011). Portanto, devido a sua adaptabilidade, a
utilizacdo de RNA’s representa diversas solucdes para processamento de informacdes
subjetivas, tomada de decisdo e previsao (Sung, & Niyogi, 1994; Faller, & Schreck, 1995;
Touzet, 1997), tornando-se assim, nos Ultimos anos, uma ferramenta para a tomada de
decisbes financeiras (Lam, 2004).

Como a RNA visa solucionar problemas observados em diversos campos, por meio da
simulacdo de uma rede neural bioldgica, compreende-se 0 seu uso como uma ferramenta
potencial que pode auxiliar na redugdo dos problemas observados em modelos tradicionais de
gerenciamento de resultados ao estimar os accruals discricionarios gerados pelo gestor.
Portanto, este ensaio objetiva apresentar as Redes Neurais Artificiais (RNA) como abordagem
que pode minimizar problemas observados em modelos de gerenciamento de resultados.

O presente estudo torna-se relevante por identificar diversos problemas em modelos de
gerenciamento de resultados apontados por literaturas distintas, e fornecer solugdes a esses
problemas por meio do uso da tecnologia como ferramenta que pode reduzir a assimetria
informacional existente em uma entidade. Por meio de um ensaio tedrico, a contribuigcdo
potencial surge pela juncdo de pecas tedricas em um Unico documento que pode auxiliar
diversos pesquisadores na elaboracdo de trabalhos sobre a temética, bem como, sinalizar aos
diversos usuarios da informacdo que a maquina pode vir a auxiliar na deteccdo de praticas
oportunistas da gestéo.

O processo de tomada de decisdo em uma empresa deve ser analisado com cautela, e a
informagdo contabil existe com o proposito de auxiliar neste processo. Se o ser humano é
capaz de manipular a informacdo contabil para beneficio préprio, e a maquina é capaz de
auxiliar na reducdo dessa manipulacdo, um estudo que faga essa ponte entre a qualidade da
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informacdo e as redes neurais artificiais pode contribuir de forma substancial para a literatura
contabil.

2.2. Corpo do Ensaio Teorico

2.2.1. Gerenciamento de Resultados por Accruals

Com vistas a apresentar de forma detalhada e critica a literatura sobre gerenciamento
de resultados, utilizou-se o estudo de Dechow et al. (2010), o qual analisou mais de 300
artigos relacionados a qualidade dos lucros, os quais basearam-se no seguinte modelo
classico:

Reported Earnings = f(X)
1

No modelo apresentado, X representa a real performance financeira da empresa em um
determinado periodo que, por sua vez, ndo € observavel diretamente. No entanto, torna-se
necessaria a existéncia de um sistema contabil, o qual consiste em uma funcdo do
desempenho financeiro real da entidade.

Dechow et al. (2010) abordam ruidos que reduzem a capacidade do sistema contabil
de representar o real desempenho financeiro de uma empresa, sendo eles: existéncia de
multiplos modelos de decisdes; conjunto limitado e pré-definido de principios de mensuracéao
para um conjunto variado de modelos de desempenho financeiro; e problemas na
implementacao do sistema contabil (julgamentos, estimacdes, etc).

O aspecto relacionado a implementacéo do sistema contabil é apontado como uma das
fontes de ruido com maior frequéncia. Nessa abordagem parte-se da ideia de que os accruals
anormais afetam negativamente a utilidade da decisdo, e a partir de entéo, busca-se isolar a
sua parcela anormal, a qual pode ser interpretada tanto como erro, tanto quanto um Viés,
mediante 0s modelos de accruals na contabilidade (Dechow et al., 2010). Sendo assim, a
qualidade dos lucros de uma empresa depende de seu desempenho real (fator ndo diretamente
observado) e da qualidade do sistema contébil, o qual é responsavel por sua mensuracao.

Um principio basico de um sistema de mensuracdo baseado em um regime de
competéncia € que os lucros contdbeis suavizam as flutuacfes relacionadas aos fluxos de
caixa, fornecendo aos resultados contabeis maior capacidade informativa sobre o desempenho
de uma empresa (Dechow et al., 2010). Embora pronunciamentos contébeis ndo afirmem que
a suavizacao seja uma propriedade desejavel dos lucros, este atributo seria o resultado de um
sistema baseado em accruals, assumindo que estes melhoram a utilidade da decis&o (Dechow
etal., 2010).

Porém, desenvolver um modelo de qualidade dos accruals que bem separe o papel do
sistema contabil e do real desempenho é um problema que nunca seré resolvido por completo,
tendo em vista que o real desempenho da empresa ndo é observavel (DeFond, 2010). Além
disso, o sistema contabil pode influenciar o comportamento da administragdo que, por sua
vez, altera o valor dos lucros e, consequentemente, a qualidade desses lucros (Ewert &
Wagenhofer, 2011).

Pesquisas que tratam de temas relacionados a persisténcia dos lucros, earnings
smoothing e accruals anormais abordam problemas advindos das falhas de identificagéo do
real desempenho da empresa. Ewert e Wagenhofer (2011) apontam que o0 earnings smoothing
é representado tanto como uma proxy de gerenciamento de resultados (qualidade dos lucros
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baixa), quanto como uma parcela adicional incorporada aos lucros pelos gestores (qualidade
dos lucros superior).

Ja no trabalho seminal de Sloan (1996), foi apontado que o menor impacto da parcela
dos accruals na persisténcia dos lucros, em comparacdo a parcela dos fluxos de caixa, é
originada de problemas no sistema contabil. Esse problema é gerado tanto pela incapacidade
de refletir o real desempenho da empresa, quanto por problemas associados a
discricionaridade dos accruals, permitidos por esse sistema.

Porém, outra explicacdo foi desenvolvida sobre o menor impacto dos accruals na
persisténcia dos lucros. Fairfield et al. (2003) apontam que o efeito causado pelo aumento do
desempenho na persisténcia dos lucros esta pautado na observacgédo de que, na medida em que
0s setores se expandem, torna-se cada vez mais dificil manter os mesmos precos para bens
negociados, 0 que impacta negativamente nas margens de lucro, sendo assim, a menor
persisténcia dos resultados ocorre naturalmente pela existéncia de retornos marginais
decrescentes, e ndo pela qualidade informacional dos accruals.

De modo geral, as evidéncias dos trabalhos que estudam as consequéncias da
suavizacdo de resultados ndo fornecem uma conclusdo clara. A variacdo cross-seccional dessa
variavel pode ser resultado do prdprio desempenho real da empresa, da maior ou menor
capacidade representativa do sistema de mensuracdo contabil ou da heterogeneidade das
escolhas contébeis por parte dos gestores. Tais escolhas podem ter o objetivo tanto de
aumentar a utilidade das decis6es, quando de distorcé-las.

Portanto, torna-se necessario a separacdo devida desses aspectos relacionados as
consequéncias dos accruals em relacdo a mensuracdo do real desempenho da empresa, pois
cada um desses elementos tera implicacfes distintas para a utilidade da informacdo, que visa
auxiliar o processo de tomada de decis6es (Dechow et al., 2010).

2.2.2. Problemas Econométricos em Modelos de Gerenciamento por Accruals

Em estudos que visam determinar o gerenciamento de resultados em uma entidade, a
questdo central consiste na estimativa dos componentes gerenciados, sendo estes
denominados como accruals discricionarios ou anormais.

Kang e Sivaramakrishnan (1995) comentam que ao prever oS componentes nao
gerenciados (accruals ndo discricionarios), hd uma questdo metodoldgica relacionada a essa
previsdo, pois esses numeros contabeis serdo afetados pelo préprio processo de
gerenciamento. Um ponto importante a observar nos modelos de gerenciamento, é que as
medidas de accruals discricionarios obtidas tendem a ser positivamente relacionadas com o
nivel de accruals totais (Dechow et al., 2010). Essa correlacdo levanta preocupacdes sobre se
os accruals anormais refletem distor¢fes contabeis ou se, em vez disso, sdo resultado de
modelos de accruals mal especificados e incluem algum componente que mede o
desempenho fundamental.

Portanto, Dechow et al. (2010) afiram que os erros de classificagdo incorreta em
modelos de accruals podem incluir erros do Tipo I, que classificam os accruals como
anormais quando sdo uma representacdo do desempenho fundamental (ou seja, um falso
positivo) e erros do Tipo Il, que classificam os accruals como normais quando nédo sao.

Algumas razbes para resultados empiricos fracos e inconsistentes em modelos de
gerenciamento por accruals sdo: uso de proxies ndo confiaveis para representar as parcelas
gerenciadas e ndo gerenciadas dos lucros; foco da maioria dos estudos empiricos em um
aspecto do gerenciamento de resultados por vez; interpretacdo restrita do gerenciamento de
resultados; e incentivos dos gestores para esconder os rastros de suas a¢0es (Sunder, 1997).

Ja Arya et al. (1998) sugerem outras duas razdes: os proprietarios podem ter incentivos
para tornar mais facil para os gestores a ocultacdo de informac@es; e duas ou mais condi¢des
independentes que induzem o gerenciamento de resultados podem existir simultaneamente,
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fazendo com que estudos que se concentram em uma Unica condicdo gerem ruido em seus
resultados.

Ao analisar problemas de especificagdo em modelos de accruals, Fields et al. (2001)
argumentam que mesmo os trabalhos que consideram multiplas motivacgdes, geralmente os
tratam de forma independente. Porém, na prética, os gestores enfrentam diversos conflitos em
suas decisdes, sugerindo assim que suas acdes ndo sdo consistentes, em média. Assim, a
dificuldade na especificacdo de uma metodologia adequada estd na complexidade das
atividades envolvidas, ou seja, advém do impacto simultdneo das multiplas escolhas e
objetivos, além de complicacfes de identificacdo das relacdes entre elas e, finalmente, dos
problemas de mensuracéo das proxies escolhidas (Fields et al., 2001). De forma semelhante,
McNichols (2000) reforca a dimensdo do desafio enfrentado na busca da identificacdo e
controle de potenciais variaveis omitidas correlacionadas, visto a base tedrica limitada no que
diz respeito ao comportamento dos accruals na auséncia de discricionariedade.

Outro aspecto a ser observado, de fundamental importancia, refere-se ao
comportamento nao linear dos lucros, o qual é devido a diversos fatores. Kothari et al. (2005)
destacam que desempenhos extremos tendem a reverter a média, a0 passo que um
desempenho médio € bastante persistente, o que implica uma relacdo ndo linear entre o
desempenho atual e futuro em toda parcela da série cross-seccional. Outra fonte de
comportamento ndo linear pode ser devida ao resultado da tendéncia dos gestores ao proceder
ao uso de “big bath” em momentos economicamente ruins.

Outras razfes que afetam negativamente o comportamento dos lucros referem-se ao
conservadorismo contabil e aos incentivos para o gerenciamento dos resultados, conforme
apontado pelos estudos de Watts e Zimmerman (1986), Basu (1997) e Watts (2003). Portanto,
conforme observado, modelos tradicionais de gerenciamento de resultados por accruals sdo
passiveis a problemas de classificagdo, especificacdo e interpretacdo. Assim, o0 uso de
ferramentas para a melhor estimacdo dos modelos accruals torna-se importante com vistas a
obter resultados mais proximos da realidade econémico-financeira de uma entidade.

2.2.3. Inteligéncia Artificial, Machine Learning e Redes Neurais Artificiais

Uma Inteligéncia Artificial (IA) consiste em um esfor¢go para automatizar tarefas
intelectuais que normalmente sdo realizadas por humanos. Portanto, a 1A representa um
campo geral que engloba abordagens que envolvem aprendizado, bem como engloba também
outras abordagens que ndo envolvem aprendizado (Chollet, 2018). S&o diversos 0s ramos de
aplicacdo da IA, e para uma melhor compreenséo, esses sao evidenciados na figura a seguir:
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Knowledge-Based \ Intelligent DA
Systems \
Intelligent DSS
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Figura 1: Ramos de aplicagdo da Inteligéncia Artificial.
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Fonte: Sutton et al. (2016).

Embora a IA tenha se mostrado adequada para resolver problemas logicos bem
definidos, tais como jogar xadrez, tornou-se impraticAvel descobrir regras explicitas para
resolver problemas mais complexos e imprecisos. Assim, uma nova abordagem surgiu para
ocupar o lugar simbdlico da IA, sendo esta denominada como machine learning (Chollet,
2018). Ressalta-se que a IA representa um campo mais abrangente, que envolve a abordagem
do machine learning, bem como a abordagem do deep learning, conforme figura a seguir:

Artificial
intelligence

Machine
learning

Deep
learning

Figura 2: Campos da Inteligéncia Artificial.
Fonte: Chollet (2018).

O machine learning surgiu a partir da seguinte questdo: um computador poderia ir
além do que sabemos ordenar que ele execute e aprender por si mesmo como executar uma
tarefa especifica? Ou seja, em vez de programadores elaborando regras para o processamento
de dados manualmente, busca-se descobrir se um computador poderia aprender
automaticamente essas regras observando os dados (Chollet, 2018).

A questdo acima apresentada abre porta para um novo paradigma de programagéo,
pois na programacdo classica, com base no paradigma da IA, um humano insere as regras de
entrada, assim como dados a serem processados de acordo com essas regras, obtendo assim,
um resultado com as respostas, jA com o machine learning, os humanos inserem os dados,
bem como as respostas esperadas, e como resultado, se obtém as regras. Assim, essas regras
poderdo ser aplicadas a novos dados com vistas a produzir respostas originais (Chollet, 2018).
Esses dois paradigmas sdo melhor ilustrados na figura a seguir:

Rules ’ Classical

Data —» programming

—= Answers

Data y Machine
— Rules

Answers —s learning

Figura 3: Programacdo Classica vs Machine Learning.
Fonte: Chollet (2018).

Deste modo, um sistema baseado no paradigma do machine learning é treinado em
vez de programado. Para tanto, torna-se necessario a apresentacdo de muitos exemplos
relevantes para uma tarefa, para que se possa encontrar uma estrutura estatistica nesses
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exemplos, que, eventualmente permite ao sistema criar regras para automatizar a tarefa
(Chollet, 2018).

Assim, um modelo de aprendizado de maquina transforma seus dados de entrada em
saidas mais significativas, pois este processo ¢ “aprendido” a partir da exposi¢ao a exemplos
conhecidos de entradas e saidas. Portanto, o problema central no aprendizado de maquina e no
aprendizado profundo (deep learning) consiste em transformar dados de forma significativa,
ou seja, aprender representacdes que sejam Uteis na aproximacdo dos resultados esperados, a
partir dos dados de entrada que foram disponibilizados (Chollet, 2018).

A Rede Neural Artificial (RNA) é considerada como uma das ferramentas inseridas no
campo do machine learning e é considerada como um modelo matematico que tenta simular a
estrutura e funcionalidades de redes neurais bioldgicas (Krenker et al., 2011). Um esquema
matematico de uma rede neural artificial é evidenciado a seguir:

Information flow
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Figura 4: Esquema matematico de um Neur6nio Artificial.
Fonte: Krenker et al. (2011).

A Figura 4 acima apresenta o bloco de construcdo basico de uma rede neural artificial
(ou neurdnio artificial), sendo essa composta por um modelo matematico simples (funcéo).
Neste modelo, existem trés conjuntos simples de regras, sendo elas: multiplicacdo, soma e
ativacdo. Na entrada do neurdnio artificial, os inputs sdo ponderados, o que significa que cada
input é multiplicado por um peso individual. Na secdo intermediaria do neur6énio artificial,
existe a funcdo que soma todas as entradas ponderadas e o viés. Na saida do neurénio
artificial, a soma dos inputs previamente ponderados e do viés passa pela funcdo de ativacao,
que também é chamada de funcéo de transferéncia (Krenker et al., 2011).

H& diferencas a serem observadas ao se comparar um neurdnio artificial (ou rede
neural artificial) com um neurénio biologico. Um comparativo entre o neurdnio artificial e o
biolégico € melhor evidenciado conforme figura a seguir:
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Figura 5: Neuronio biolégico vs neurénio artificial.
Fonte: Krenker et al. (2011).

Em um neurénio bioldgico, a informacao entra no dentrito (parcela do corpo neural), 0
corpo do neurbnio (soma) processa a informacgéo e a transmite via axénio (uma parcela do
neurbnio que é tipicamente mais longa que os dendritos). J& em um neurénio artificial, a
informacdo chega por meio de entradas que sdo ponderadas (cada entrada pode ser
multiplicada individualmente por um peso). Por seguinte, o corpo do neurdnio artificial soma
as entradas ponderadas e o viés, e “processa” a soma com uma fun¢ao de transferéncia. No
final, um neurdnio artificial passa a informacao processada via outputs (Krenker et al., 2011).

Mediante exposto, entende-se que uma rede neural artificial pode ser capaz de receber
informacdes e gerar resultados que aprendem a cada rodada de dados recebidos. Assim,
espera-se que essa ferramenta pode ser utilizada para corrigir alguns problemas encontrados
em modelos contabeis, pois a maquina aprende por meio de varios dados que serdo recebidos,
ponderados e ativados.

2.2.4. Redes Neurais Artificiais e Gerenciamento por Accruals

Diversas técnicas existentes utilizadas para medir o gerenciamento de resultados tem
apresentado baixo poder, devido a pouca capacidade dos modelos em isolar os accruals
discricionarios. Além disso, testes realizados com essas técnicas sdo incorretamente
especificados devido a variaveis omitidas em amostras com desempenho financeiro extremo,
situagdo ndo incomum em testes de gerenciamento de resultados (Dechow et al., 2012).

Assim, as Redes Neurais Artificiais (RNA) apresentam algumas vantagens que podem
ser utilizadas em modelos de gerenciamento de resultados. Em primeiro lugar, uma RNA
possui a capacidade de “aprender” e desenvolver um mapeamento de qualquer estrutura nao-
linear complexa. Em segundo lugar, uma RNA ndo exige a determinagdo de suposicoes a
priori sobre a distribuicdo dos dados analisados. E por fim, em terceiro lugar, pode-se
enfatizar o alto nivel de flexibilidade no que diz respeito a dados incompletos, ausentes e com
alto grau de ruido (Vellido et al., 1999).

Portanto, consequentemente, uma RNA possui caracteristicas importantes na
superacdo dos principais problemas associados aos modelos tradicionais na detec¢do do
gerenciamento de resultados e tem o potencial de desenvolver modelos de predicdo para
identificar o nivel do gerenciamento de resultados. Assim, a primeira questdo de pesquisa €
baseada na possivel superioridade da metodologia proporcionada pela abordagem das Redes
Neurais Artificiais em relagdo ao método da regresséo, conforme segue:

Questdo 1: A utilizagdo das Redes Neurais Artificiais proporciona maiores niveis de
poder e especificidade em modelos de deteccdo de gerenciamento de resultados do que a
utilizacdo das abordagens baseadas em regressao linear?

Um aspecto de suma importancia a ser discutido sobre modelos de gerenciamento de
resultados é descrito por Scott (2015). Uma lei fundamental (iron law) deste processo é
baseada no regime de competéncia, onde torna-se necessaria a reversao dos accruals.
Portanto, sempre que ocorre um gerenciamento positivo dos lucros, a um valor maior do que
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pode ser sustentado, a reversdo desses accruals em periodos subsequentes forgara os lucros
para baixo.

Em contrapartida, os accruals ndo discricionarios estdo vinculados as operacOes
subjacentes aos negocios da empresa. Tais accruals tendem a se originar em periodos de
crescimento das operagdes, ou quando ocorrem mudancgas estratégicas em decisbes
operacionais e/ou de investimento (McNichols, 2000).

Baseando na perspectiva de que as empresas operam em um contexto de continuidade,
suas caracteristicas operacionais tendem a persistir, assim como o0s accruals néo
discricionarios relacionados. Assim, de forma geral, a reversdo de accruals ndo
discricionérios tende a ser compensada por outros de mesma natureza, exibindo, de forma
agregada, persisténcia ao longo do tempo (Dechow et al., 2012).

Assim, baseado nessa lei, Dechow et al. (2012) propuseram um procedimento para
abordar os problemas associados as técnicas tradicionais, incorporando as informacGes dos
pesquisadores sobre a reversdo dos accruals discricionarios. Esta abordagem pode ser
adaptada para utilizacdo em todos os modelos tradicionais de gerenciamento de resultados
com base em accruals.

Porém, Dechow et al. (2012) destacam que este procedimento requer que os periodos
em que se espera que o0s accruals sejam manipulados sejam identificados previamente, assim
como os de expectativa de suas reversfes. Assim, uma questdo de pesquisa pode estar
relacionada a verificar se utilizacdo da RNA para a determinacdo de tais periodos promove
melhores no poder e especificidade do modelo inicial, conforme segue:

Questdo 2: A utilizacdo das Redes Neurais Artificiais na determinacdo dos periodos
de inicio da manipulacdo dos accruals, assim como dos periodos de reversdo, melhora o
poder e especificidade do modelo proposto por Dechow et al. (2012)?

Com relacgdo a ndo linearidade constante em modelos tradicionais de gerenciamento de
resultados, Kothari et al. (2005) destacam que, a menos que 0s modelos de accruals
discricionarios sejam adaptados para lidar com este problema, ndo ha razéo para esperar que a
abordagem de regressdo seja eficaz no controle de accruals discricionarios diferentes de zero
em amostras estratificadas aleatdrias. Os autores evitaram a superacdo deste problema por
meio de modelos de regressdes ndo lineares, justificando a escolha com base na auséncia de
uma teoria para orientar tal modelagem, o que implica na necessidade de testar uma
quantidade de especificacdes acima do razoavel, além de poder gerar problemas relacionados
ao overfitting.

A escolha metodoldgica do estudo de Kothari et al. (2005), em contraste com a
abordagem de regresséo, foi baseada no confronto da parcela discricionaria dos accruals das
empresas do mesmo segmento, com base em suas performances (performance matched
approach). Esta abordagem assume que, em média, as empresas do grupo de tratamento e de
controle t8m os mesmos accruals discricionarios ndo relacionados ao evento estudado
(performance).

Assim, entende-se que o poder do modelo de Kothari et al. (2005) reside na
capacidade em determinar, de forma razoavel, a melhor selecdo para os grupos de controle e
tratamento na deteccdo do gerenciamento de resultados. Portanto, a terceira e Ultima questdo
de pesquisa pode ser delineada conforme segue:

Questéo 3: A utilizacdo das Redes Neurais Artificiais na determinac¢éo dos grupos de
controle e tratamento, melhora o poder e especificidade do modelo proposto por Kothari et al.
(2005)?
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As questdes de pesquisa abordadas nesta se¢do possuem como intuito direcionar
pesquisadores, principalmente, na utilizacgio de RNAs para a melhora do poder e
especificidade de modelos tradicionais de gerenciamento de resultados, com uma énfase nos
modelos de Kothari et al. (2005) e Dechow et al. (2012) por esses serem 0s modelos mais
contemporaneos propostos. Espera-se que as discussdes aqui apresentadas possam fornecer
um suporte a diversos estudiosos sobre problemas observados nos modelos tradicionais e
direcionem a possibilidades de uso de métodos mais complexos para correcdo desses
problemas.

2.3. Considerac0es Finais

A assimetria de informacao entre participantes em um contrato de agéncia tem gerado,
ao longo do tempo, diversas discussdes acerca da maximizacdo de interesse entra uma das
partes de um contrato. Assim, a informagdo gerada pela contabilidade tem potencial de
minimizar essa assimetria, principalmente quando esta informacdao é gerada com qualidade.

Porém, a gestdo de uma empresa tem adotado a pratica do gerenciamento de resultados
de informacgdes contabeis, mediante julgamentos e escolha de métodos que acabam nao
refletindo de forma precisa os fendmenos de uma empresa, prejudicando assim a qualidade da
informacdo gerada pela empresa (Healy & Wahlen, 1999), agravando assim a assimetria, ao
invés de minimiza-la.

Diversos estudiosos desenvolveram modelos que visam mensurar a parcela gerenciada
do lucro contabil, com vistas a obter um valor que represente uma medida confidvel sobre um
possivel oportunismo da gestdo, porém, o uso dos accruals para mensurar esse gerenciamento
tem apresentado problemas, por diversos apontamentos realizados em trabalhos anteriores
(Dechow et al., 1995; Jeter & Shivakumar, 1999; Xie, 2001; Dechow et al., 2003; Kothari et
al., 2005; Hoglund, 2012).

Modelos tradicionais de gerenciamento de resultados apresentam: problemas de
especificacdo em modelos; comportamento ndo linear dos lucros; conservadorismo contabil;
presenca de incentivos; varidveis omitidas, entre outros. Portanto, torna-se necessario que
formas de melhor estimacdo de modelos de accruals sejam implementadas com vistas a se
obter uma melhor medida de representacdo da realidade econdmica da empresa.

Portanto, este trabalho apresentou a Rede Neural Artificial (RNA) como uma
ferramenta que pode corrigir problemas apresentados pelos modelos tradicionais de
gerenciamento de resultados. Vellido et al. (1999) apresenta trés vantagens do uso da RNA
em modelos de gerenciamento de resultados: capacidade de aprender e desenvolver um
mapeamento de qualquer estrutura ndo-linear complexa; ndo exigéncia na determinacdo de
suposi¢des sobre a distribuicdo dos dados; e alto nivel de flexibilidade no que diz respeito a
dados incompletos. Portanto, essa ferramenta pode apresentar uma saida aos problemas
observados nesses modelos contabeis de gerenciamento de resultados.

Foram delineadas trés questdes de pesquisa que representam possiveis efeitos do uso
de RNAs nos modelos de gerenciamento de resultados por accruals: a utilizacdo de RNAs
pode proporcionar maiores niveis de poder e especificidade em modelos de gerenciamento de
resultados do que a utilizacdo das abordagens baseadas em regressédo linear; a utilizacdo das
RNAs na determinacdo dos periodos de inicio da manipulacdo dos accruals, assim como dos
periodos de reversdo, melhora o poder e especificidade do modelo proposto por Dechow et al.
(2012); e a utilizagdo das RNAs na determinacdo dos grupos de controle e tratamento,
melhora o poder e especificidade do modelo proposto por Kothari et al. (2005).

Assim, pode-se observar que essa ferramenta tecnoldgica possui um poder de melhor
apurar os accruals em comparacdo aos modelos tradicionais de gerenciamento de resultados,
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mediante maior nivel de poder e especificidade, bem como na melhor determinacdo dos
periodos de inicio e reversdo, e grupos de controle e tratamento de modelos amplamente
conhecidos e utilizados.

Espera-se que este trabalho possa contribuir com uma maior instigacdo ao uso de
ferramentas computacionais na apuracdo de valores ndo diretamente observaveis pela
contabilidade, bem como no incremento de discussdes sobre o uso de ferramentas
tecnoldgicas para solucionar problemas econométricos observados em modelos que apuram a
qualidade da informacdo contabil. Assim, espera-se que haja uma melhora na apuragdo dessas
variaveis ndo diretamente observaveis, bem como um avanco nos estudos relacionados aos
temas sobre gerenciamento de resultados e qualidade da informacdo contabil, mediante a
integracdo da ciéncia contabil com a tecnologia da informacé&o.

Este trabalho limita-se por centrar-se somente no uso de Redes Neurais Artificiais
como Unica ferramenta possivel que possa solucionar os problemas observados em modelos
tradicionais de gerenciamento, tendo em vista que no ramo da Inteligéncia Artificial existem
diversos outros métodos. Porém, justifica-se pela oportunidade de explorar uma ferramenta
importante de forma mais profunda, com maior aplicacdo na correcdo de problemas
observados nesses modelos de gerenciamento por accruals. Assim, sugere-se para pesquisas
futuras uma ampliacdo das ferramentas advindas da Inteligéncia Artificial em modelos de
qualidade da informagao contabil.
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3. Detecgdo de Gerenciamento de Resultados com Base em Simulagbes
Utilizando a Abordagem de Revers6es de Accruals.

Detection of Earnings Management Based on Simulations Using the Accrual
Reversal Approach.

Resumo

Este estudo investiga a reversdo de distor¢des em accruals e sua aplicacdo nos modelos
tradicionais de gerenciamento de resultados em empresas brasileiras de capital aberto.
Utilizando dados de 282 empresas ndo financeiras negociadas na B3 de 2010 a 2022, o estudo
emprega a metodologia proposta por Dechow et al. (2012) para avaliar melhorias nos
modelos. Duas abordagens sdo consideradas: uma com selecGes aleatorias de observacdes
firma-trimestre e outra com inclusdo artificial de gerenciamento e suas reversdes. Os
resultados revelam que os modelos baseados em accruals tém baixo poder de teste para
gerenciamento em magnitudes plausiveis. Mesmo com a inclusdo de reversdes, a taxa de
rejeicdo da hipotese nula de auséncia de gerenciamento dos testes se mostrou, menor do que
30%. O estudo destaca a complexidade dos modelos de accruals ndo discricionarios e a
correlacdo entre determinantes de gerenciamento e caracteristicas econémicas.

Palavras-chave: Gerenciamento de Resultados. Accruals. Simulacdes. Reversoes.

Abstract

This study explores the reversal of accrual distortions and its application in traditional
earnings management models in Brazilian publicly traded companies. Using data from 282
non-financial firms traded on B3 from 2010 to 2022, the study employs the methodology
proposed by Dechow et al. (2012) to assess improvements in the models. Two approaches are
considered: one with random selections of firm-year observations and another with
artificially included earnings management and its reversals. The results reveal that accrual-
based models have low testing power for earnings management in plausible magnitudes. Even
with the inclusion of reversals, the tests do not reject the null hypothesis of no earnings
management in less than 30% of the observations. The study highlights the complexity of non-
discretionary accrual models and the correlation between earnings management
determinants and economic characteristics.

Keywords: Earnings Management. Accruals. Simulations. Reversals.
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3.1. Introducéo

No dominio da investigacdo contabil, a demarcacdo entre accruals ‘“normais” e
“anormais” constitui um ponto central, destacando as complexidades intrinsecas dos relatorios
financeiros. Esta distincdo baseia-se no esforco de modelar diretamente o processo de
accruals, separando o que se consideram “normais”, servindo como um meio de encapsular
elementos contabeis que refletem fielmente o desempenho fundamental das empresas,
enquanto a parcela “anormal” dos accruals visa representar distor¢es induzidas pela
aplicacdo de regras contabeis ou, em certos casos, por manobras estratégicas de
gerenciamento de resultados. Esta demarcacdo, conforme destacado por Dechow, Sloan e
Sweeney (1995), exige que se lide com os meandros inerentes ao sistema contabil, o que a
torna particularmente importante em pesquisas na area contabil.

Parte das pesquisas sobre praticas de gerenciamento de resultados partem da premissa
de que essa ocorre, primariamente, através da manipulacdo dos accruals. A partir de entéo,
varios modelos (por exemplo, Jones, 1991; Dechow et al., 1995; Dechow & Dichev, 2002;
Kothari et al., 2005; Francis et al., 2005) buscam dividir os accruals em uma parcela
considerada ndo discricionaria (accruals normais) e discriciondria (accruals anormais). A
parcela discricionaria estimada com base nesses modelos é considerada uma proxy para o
gerenciamento de resultados.

Um problema fundamental de tal abordagem é que o gerenciamento de resultados ndo
é mensuravel diretamente. Desta forma, as atividades relacionadas a tal pratica costumam ser
de dificil distincdo, dentro do universo de atividades normais dos negocios. Assim, a
avaliacdo do desempenho real desses modelos pode ser problematica. A capacidade dos
modelos na identificacdo da parte discricionaria dos accruals foi questionada em diversos
estudos (por exemplo, Dechow et al., 1995; Xie (2001); Dechow et al., 2003). Thomas e
Zhang (2000), por exemplo, concluiram que a maioria desses modelos apresenta desempenho
pior do que apenas a simples suposicdo de que os accruals discricionarios equivalem a 5%
dos ativos totais.

Uma explicacdo para o fraco desempenho dos modelos é que os dados geralmente
possuem bastante ruido (Hoglund, 2012). Outra possivel explicagdo ¢ que a maioria dos
modelos usa uma abordagem linear para modelar o processo de accruals, o que pode
prejudicar o desempenho dos modelos, pois os resultados de varios estudos sugerem que tal
processo, de fato, é ndo linear (Dechow, Sloan, & Sweeney, 1995; Jeter & Shivakumar, 1999;
Kothari, Leone, & Wasley, 2005).

Modelos alternativos para modelar accruals, como os propostos por Dechow e Dichev
(2002), deixaram duvidas quanto a sua eficicia na melhoria da detec¢do do gerenciamento de
resultados, conforme destacado por Wysocki (2009). Mesmo os procedimentos baseados em
comparacdo de desempenho (performance-matching), adotados com a intencdo de mitigar os
problemas de especificagdo, ndo escaparam ao escrutinio e continuam a apresentar problemas
econométricos que implicam na reducdo do poder dos testes. Observou-se que a sua eficacia
depende significativamente do emprego preciso da variavel omitida relevante, o que
representa um conjunto préprio de desafios na analise empirica.

Este artigo se insere neste contexto de pesquisas e visa produzir insights que
contribuam na busca de superagdo das limitagcBes inerentes a esta &rea, oferecendo novas
perspectivas e metodologias que prometem melhorar a preciséo, o poder e a especificidade da
deteccdo do gerenciamento de resultados. Através desta exploragdo, pretendemos contribuir
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significativamente para o discurso mais amplo sobre a investigagdo contabil e as suas
implicacdes tanto para a investigacdo académica como para a aplicacéo pratica.

3.2. Referencial

Um dilema fundamental nas discussbes sobre gerenciamento de resultados gira em
torno do equilibrio da importancia de dados contabeis relevantes e confiaveis. Se a énfase for
colocada apenas na fiabilidade, a gestdo reportard apenas os fluxos de caixa que tenham sido
realizados. Por outro lado, priorizar a relevancia focaria no valor atual dos fluxos de caixa
futuros esperados (Dechow, 1994). No entanto, embora a relevancia e a fiabilidade no relato
ndo sejam totalmente incompativeis, um aumento na relevancia conduz frequentemente a uma
diminuicédo na fiabilidade dos dados contabeis reportados.

A questdo surge porgue relatérios relevantes necessitam de varias estimativas feitas
pela administragdo da empresa, introduzindo um elemento de subjetividade. Como estas
estimativas sdo dificeis de verificar, tornam-se suscetiveis a manipulacdo por parte dos
gestores (Sloan, 1999). Apesar dos desafios associados a prestacdo de informac@es relevantes,
é essencial um equilibrio entre relevancia e fiabilidade nos dados contabeis. Os principios
contéabeis geralmente aceitos permitem alguma discri¢do nos relatérios.

3.2.1. Modelos de Deteccédo de Gerenciamento de Resultados

Os modelos de accruals discricionarios surgiram como ferramentas cruciais na
literatura de gerenciamento de resultados. Com foco no modelo proposto por Dechow et al.
(2012), explora-se o desenvolvimento, os desafios e as implicacbes desses modelos na
compreensédo da dindmica do gerenciamento de resultados.

A base para modelos de accruals discricionarios foi proposta por Healy (1985) e Jones
(1991). Healy reconheceu a importancia de distinguir entre accruals discricionarios e nao
discricionarios, destacando que os gestores possuem poder discricionario significativo sobre o
processo de accrual, utilizando-o para mascarar o desempenho fundamental. O modelo de
Jones definiu os accruals em funcdo do crescimento das Vendas e do Ativo Imobilizado.
Embora intuitivamente razoavel, o modelo de Jones apresenta um poder explicativo limitado,
captando apenas cerca de 10% da variacdo nos accruals. Esta limitacdo ressaltou a
necessidade de modelos mais refinados, capazes de abordar as complexidades do
gerenciamento de resultados (Jones, 1991).

Para aumentar a precisdo dos modelos de accruals e reduzir erros do Tipo Il (ndo
detectar o gerenciamento de resultados quando presente), Dechow et al. (1995) introduziram
modificagdes no modelo de Jones. Ajustaram-se ao crescimento das Vendas a prazo, a
variacdo nos Recebiveis, um alvo comum de manipulacdo. Este ajuste teve como objetivo
produzir residuos ndo correlacionados com os accruals de receitas, proporcionando assim
melhores informagdes sobre a manipulagdo de destas. Contudo, o modelo de Jones
modificado ainda apresentava erros do Tipo | (identificar o gerenciamento de resultados
guando néo presente).

Kothari, Leone e Wasley (2005) abordaram preocupacdes sobre as correlagfes entre o
desempenho e os accruals discricionarios € modificaram o modelo de Jones, sugerindo
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correspondéncia de desempenho (performance matching). Eles propuseram a comparacéo
entre empresas com base no Retorno Sobre os Ativos (ROA) e a deducdo dos accruals
discricionarios da empresa da amostra de controle daqueles da empresa da amostra de teste
para gerar residuos apds a “correspondéncia de desempenho”. Embora esta abordagem tenha
atenuado alguns problemas, introduziu ruido e poderia reduzir o poder de teste, especialmente
quando os lucros eram gerenciados (Kothari et al., 2005).

Os pesquisadores subsequentes construiram sobre essas bases. Collins et al. (2017)
ampliaram a correspondéncia considerando o crescimento das vendas juntamente com o
ROA. Wang, Zhang e Zhang (2012) incorporaram o0s retornos das a¢des do periodo atual em
modelos de accruals para capturar o desempenho futuro antecipado da empresa. Ball e
Shivakumar (2006) introduziram um modelo de accrual ndo linear, contabilizando as
associacOes assimétricas de accruals com ganhos e perdas.

Dechow e Dichev (2002) propuseram uma perspectiva inovadora, enfatizando a
funcdo de adequacdo dos accruals aos fluxos de caixa. Eles modelaram os accruals em
funcdo dos fluxos de caixa atuais, passados e futuros, levando em consideracdo a natureza
antecipatoria dos accruals. Embora se concentrassem nos accruals de capital de giro de curto
prazo, o seu modelo oferecia maior poder explicativo, com o desvio padrdo dos residuos
servindo como proxy para a qualidade dos lucros. Esta abordagem, no entanto, poderia reduzir
0 poder de teste em cenarios onde a gestdo de resultados esperada ocorre numa direcdo
especifica.

Apesar desses refinamentos, desafios e limitagdes persistem. Modelos de accruals
discricionarios, incluindo Dechow et al. (2012), enfrentam problemas de erros Tipo | e Tipo
I1, especialmente quando aplicados a empresas com desempenho financeiro extremo (Dechow
et al., 1995; McNichols, 2000). A correspondéncia de desempenho, a0 mesmo tempo que
tenta mitigar a especificagdo incorreta, pode introduzir ruido e reduzir o poder do teste
(Kothari et al., 2005).

A literatura sobre modelos de accruals discricionarios evoluiu significativamente,
desde modelos iniciais como Jones até abordagens mais sofisticadas como Dechow et al.
(2012). Estes modelos forneceram informagdes valiosas sobre a gestdo de resultados e a
qualidade dos relatérios financeiros. No entanto, os desafios atuais em termos de erros do
Tipo | e do Tipo Il sublinham a necessidade de aperfeicoamento e inovagdo continuos neste
dominio, buscando modelos mais precisos e robustos para avaliar a qualidade dos resultados.
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3.3.Metodologia

O presente trabalho segue uma linha metodoldgica semelhante a utilizada em Dechow,
Sloan e Sweeney (1995) e Dechow et al. (2012) com o objetivo de examinar a especificagéo e
0 poder dos modelos de deteccdo de gerenciamento de resultados tradicionais.

3.3.1. Amostra

A amostra desta pesquisa conta com 282 empresas ndo financeiras com acdes
negociadas na B3 entre os anos de 2010 (quarto trimestre) e 2022 (quarto trimestre). Os dados
utilizados foram retirados das Demonstracbes Financeiras em frequéncia trimestral,
representando um total de 7.866 observacdes firma-trimestre.

3.3.2. Modelos Utilizados no Trabalho

Os modelos de deteccdo de gerenciamento de resultados testados neste trabalho
envolvem a determinacdo de dois aspectos: proxy representativa dos accruals totais e
determinantes da parcela ndo discricionaria dos accruals totais. Desta forma, seguindo
Dechow et al. (2012), temos:

We_Accyy = a + B1Pi + B2PRYy + B3PR2yy + X fiXiie + Emie 1)
Onde:
Wc_Acciy = Proxy dos accruals totais da empresa i, no periodo t;
P; = Variavel dummy que assume valor 1 para observacdes com
gerenciamento e 0, caso contrario;
PR1;, = Variavel dummy que assume valor 1 para observagdes com reverséo do
gerenciamento no ano subsequente a inducéo e 0, caso
contrario;
PR2;; = Variavel dummy que assume valor 1 para observagdes com reverséo do
gerenciamento no segundo ano subsequente a inducéo e 0, caso
contrério;
Xrit = Variaveis de controle da parcela néo discricionaria dos accruals para cada modelo;
Emit = Termo de erro da regressdo para cada modelo m.

Por sua vez, a proxy para accruals totais € determinada da seguinte forma:

Wc_Accy; = (ACA;; — ACL;; — ACash;; + ASTD;;)/Assets;;_4 (2
Onde:
ACA;; = Variagdo do Ativo Circulante da empresa i, no periodo t;
ACL;; = Variagao do Passivo Circulante da empresa i, no periodo t;
ACash;; = Variagao do Caixa da empresa i, no periodo t;
ASTD;; = Variagéo das dividas de curto prazo da empresa i, no periodo t; e

Assets;i_q = Ativo Total da empresa i, no periodo anterior a t.
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As variaveis representativas da parcela ndo discricionaria (Xy;;) terdo por base 0s
modelos descritos a seguir.

Modelo 1 — Healy (Healy, 1985):

O modelo proposto por Healy (1985) ndo estabelece nenhum determinante da parcela
ndo discriciondria dos accruals e, portanto, os accruals totais (Wc_Acc;;) representam toda
parcela discricionaria (Discritionary Accrual Proxy — DAP):

DAP;;; = Wc_Accy;

Modelo 2 — DD (Dechow e Dichev, 2002):

AWCi = a + B1X1ie + BoXoie + B3Xzie + €2it 3)
Onde:

Xii¢ = CFO;_, = Fluxo de Caixa Operacional da empresa i no periodo t-1;

Xy = CFOy; = Fluxo de Caixa Operacional da empresa i no periodo t;

X3t = CFO;4q = Fluxo de Caixa Operacional da empresa i no periodo t+1.

DAPy; = €341

Modelo 3 — Jones (Jones, 1991):

We Accyy = a + B1X1ie + BoXoie + €3it 4)
Onde:
Xi1it = ARevy; = Variagdo das Receitas da empresa i, no periodo t, dividida pelos Ativos Totais da empresa i no periodo
anterior (t-1);
X5t = PPEy = Ativo Imobilizado da empresa i, no periodo t, dividido pelos Ativos Totais da empresa i no periodo
anterior (t-1).
DAP3; = &3¢
Modelo 4 — JonenM (Dechow et al., 1995):
We Acciy = a + By (Xqie — Xai) + B2X3i0 + Eaie ®)
Cuja diferenca, em relacdo ao modelo Jones original, é representada pela variavel X,;;:
Xi1it = ARevy, = Variagdo das Receitas da empresa i, no periodo t, dividida pelos Ativos Totais da empresa i no periodo
anterior (t-1);
X, = ARecy; = variagéo nos recebiveis da empresa i, no periodo t, dividido pelos Ativos Totais da empresa i no periodo
anterior (t-1).
X3it = PPE;, = Ativo Imobilizado da empresa i, no periodo t, dividido pelos Ativos Totais da empresa i no periodo

anterior (t-1).
DAP,ir = &4t

Modelo 5: McNichols (2002) (MN):

AWCy = a + B1 X1t + BoXoie + Ba3Xzie + +BaXait + PsXsie + €sit (6)

Onde:
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X1t = ARevy; = Variagdo das Receitas da empresa i, no periodo t, dividida pelos Ativos Totais da empresa i no periodo
anterior (t-1);

X5t = PPE;; = Ativo Imobilizado da empresa i, no periodo t, dividido pelos Ativos Totais da empresa i no periodo
anterior (t-1).

X3 = CFO;;—; = Fluxo de Caixa Operacional da empresa i no periodo t-1;

X4 = CFOy = Fluxo de Caixa Operacional da empresa i no periodo t;

X5t = CFO;:41 = Fluxo de Caixa Operacional da empresa i no periodo t+1;

DAPs;; = €55t

3.3.3. Procedimentos Metodologicos

Os procedimentos metodoldgicos serdo realizados com base em dois contextos.

Primeiramente (Contexto 1), a especificacdo dos modelos é avaliada com base em sele¢des
aleatorias de observacdes firma-trimestre, representando gerenciamento de resultados e
subsequentes reversdes, sem a simulacdo de gerenciamento de resultados. No Contexto 2, sdo
incluidas parcelas de gerenciamento gerados artificialmente (accruals discricionarios), assim
como suas reversdes. Para efeito de comparabilidade com trabalhos anteriores (Dechow,
Sloan & Sweeney (1995); Dechow et al. (2012)) utiliza-se a proporc¢ao de 0.1% da amostra
para selecdo das observacfes do Contexto 1. O Contexto 2 conta, com avaliacdes baseadas
em dois niveis de inclusdo artificial do gerenciamento: 1% e 2% da Variagdo dos Ativos
Totais. Os procedimentos especificos para cada contexto e cenario sao descritos a segulir.

&

3.3.4. Etapas para o Contexto 1
Os testes do Contexto 1 sdo realizados com base nas seguintes etapas:

Selecionam-se 0.1% das observacBes da amostra aleatoriamente. Para estas
observacdes, a variavel binaria P;; designa-se o valor de 1. Para o restante da amostra,
Py =0;

Caso haja observagdes nos dois periodos imediatamente posteriores aos selecionados
na etapa anterior, a estes designam-se PR1;,, =1 (para o primeiro periodo
subsequente) e PR2;; =1, para o segundo. Para o restante da amostra, tem-se
PR1;, = 0 e PR2; = 0;

Conduz-se uma regressdo com dados empilhados (Pooled OLS — POLS) para cada
modelo descrito no item 1.2 utilizando toda a amostra;

Repetem-se as etapas 1, 2 e 3 1.000 (mil) vezes;

Registra-se o percentual de rejeicGes da hipdtese nula (auséncia de gerenciamento de
resultados) ao nivel de 5% para testes uni caudais. Para os testes com base na
distribuicdo F, utiliza-se um nivel de 10% condicionado a direcdo na qual a restrigdo
linear é rejeitada, o que equivale a um teste uni caudal a 5%.

3.3.5. Etapas para o Contexto 2

Os testes de poder dos modelos sdo realizados com base na andlise de dois aspectos

que o afetam: a variacdo na proporcdo das reversdes; e o0 tamanho da amostra com
gerenciamento induzido. O primeiro aspecto sera testado com base nas seguintes etapas:

1.

Selecionam-se 0.1% das observagcOes da amostra aleatoriamente. Para estas
observacg0es, a variavel binaria P;; designa-se o valor de 1. Para o restante da amostra,
Py =0;



39

2. A estas sdo incluidas parcelas de gerenciamento gerados artificialmente (accruals
discricionérios) equivalentes a 1% e 2% (dependendo do cenério) da variacdo dos
Ativos Totais;

3. A partir da amostra da etapa 1, selecionam-se os dois periodos subsequentes (PR1;; =
1 e PR2;; =1, caso haja observacdes). Consideram-se 11 cenarios nos quais 0
gerenciamento de resultados induzido na etapa 2 é revertido em incrementos de 10%,
de 0% (ou seja, sem reversdao) a 100% (ou seja, reversdo completa) neste ano
subsequente;

4. Conduz-se uma regressdo (POLS) para cada modelo descrito no item 1.2 utilizando

toda a amostra;

Repetem-se 1,000 (mil) vezes as etapas 1, 2, 3 e 4;

6. Com base no percentual de rejeicdes da hipdtese nula (auséncia de gerenciamento de
resultados) ao nivel de 5% para testes uni caudais. Para os testes com base na
distribuicdo F, utiliza-se um nivel de 10% condicionado a direcdo na qual a restricdo
linear é rejeitada, o que equivale a um teste uni caudal a 5%.

o

O segundo aspecto analisado tem por base as seguintes etapas:

1. Selecionam-se 0.1% das observacbes da amostra aleatoriamente. Para estas
observac0es, a variavel binaria P;; designa-se o valor de 1. Para o restante da amostra,
Py = 0;

2. A estas sdo incluidas parcelas de gerenciamento gerados artificialmente (accruals
discricionérios) equivalentes a 1% e 2% (dependendo do cenario) da Variacdo dos
Ativos Totais;

3. A partir da amostra da etapa 1, selecionam-se os dois periodos subsequentes (PR1;; =
1, caso haja observacdes). Para estas observacdes, efetuam-se reversdes do
gerenciamento induzido na etapa 2, igual em magnitude, mas oposta em sinal (ou seja,
100% de reverséo);

4. Conduz-se uma regressdo (POLS) para cada modelo descrito no item 1.2 utilizando

toda a amostra;

Repetem-se 1,000 (mil) vezes as etapas 1, 2, 3 e 4;

Com base no percentual de rejei¢cdes da hipotese nula (auséncia de gerenciamento de

resultados) ao nivel de 5% para testes uni caudais. Para os testes com base na

distribuicdo F, utiliza-se um nivel de 10% condicionado a direcdo na qual a restricao

linear é rejeitada, o que equivale a um teste uni caudal a 5%.

Para todas as regressfes do trabalho, utiliza-se a matriz HAC (heteroskedasticity and
autocorrelation consistent). Testes adicionais foram realizados considerando amostras de
gerenciamento induzido de 1%, 10% e 20%.

oo
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3.4.1. Estatisticas Descritivas
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A Tabela 1 apresenta algumas estatisticas descritivas das varidveis dependentes

Tabela 1: Estatisticas descritivas das varidveis dependentes.

Estat. PPE ARev ARec CFO
N. Obs. 7866 7866 7866 7866
Média 0.2350 0.0183 0.0033 0.0114

Desvio P. 0.2127 0.1597 0.0432 0.0915
Minimo 0.0006 -0.4316 -0.1141 -0.3430

25% 0.0408 -0.0115 -0.0087 -0.0268

50% 0.1978 0.0041 0.0005 0.0163

75% 0.3493 0.0247 0.0101 0.0612
Maximo 0.9094 1.2846 0.2929 0.2658

Obs.: estatisticas descritivas das variaveis dependentes dos

modelos testados na pesquisa, calculadas da seguinte forma:

PPE;, = Ativo Imobilizado da empresa i, no periodo t,
dividido

pelos Ativos Totais da empresa i no periodo anterior
(t-

1).

ARev;; = Variacdo das Receitas da empresa i, no periodo t,
dividida pelos Ativos Totais da empresa i ho periodo

anterior (t-1);

ARec;; = variagdo nos recebiveis da empresa i, no periodo t,
dividido pelos Ativos Totais da empresa i no periodo

anterior (t-1).
CFO;; = Fluxo de Caixa Operacional da empresa i no periodo t.

utilizadas nos modelos. Cada variavel apresenta 7.866 observacdes firma-trimestre.

Fonte: Dados da pesquisa.

A Tabela 2 apresenta as estatisticas descritivas da variavel independente utilizada nos
modelos testados (accruals de capital de giro (Wc_Acc)). Através do Painel A, percebe-se que
a média desta variavel apresenta sinal positivo, apesar de seu valor se aproximar de zero, 0
que sugere que as empresas da amostra cresceram ligeiramente no periodo analisado. A
distribuicdo dos valores, conforme andlise dos percentis, indica uniformidade e, portanto,

relativa simetria.

Tabela 2: Estatisticas descritivas da variavel independente.

Painel A: Estatisticas da variavel independente utilizada nos modelos

Média Desvio P. 5% 25% 50% 75% 95%
Wc_Acc,  0.0024 0.0641 -0.0793 -0.0199 -0.0002 0.0196 0.0865
Painel B: Correlagdes de Pearson
LL; Wc_Accyiq Wc_Accyyy
Wc Acc, 0.1800 -0.0710 -0.0421

Obs.: estatisticas descritivas dos accruals de capital de giro (Wc_Acc), calculado da seguinte forma:

Onde:

ACA;
ACL;;
ACash; =
ASTD; =

Wec_Acciy = (ACAy — ACLy — ACashy, + ASTD;)/Assets;y_q

= Variagdo do Ativo Circulante da empresa i, no periodo t;

= Variagdo do Passivo Circulante da empresa i, no periodo t;
Variagdo do Caixa da empresa i, no periodo t;

Variacdo das dividas de curto prazo da empresa i, no periodo t;

Assets;;_,= Ativo Total da empresa i, no periodo anterior a t;

CFO,—;

= Fluxo de Caixa Operacional da empresa i no periodo t-1;




41

CFO;; = Fluxo de Caixa Operacional da empresa i no periodo t;
CFO;;4+1 = Fluxo de Caixa Operacional da empresa i no periodo t+1;

Fonte: Dados da pesquisa.

O Painel B da Tabela 2 expde correlacdes entre a variavel representativa dos accruals
de capital de giro (Wc_Acc;;) e o Lucro Liquido no mesmo periodo, assim como em relagdo a
ela mesma em periodos subsequentes. Corroborando os resultados encontrados por Dechow et
al. (2012), a correlacdo entre os accruals de capital de giro e o Lucro Liquido foi da ordem de
0,18 e, da mesma forma, indica o primeiro representa um fator relevante em relacdo ao
segundo. No que se refere as autocorrelagdes, apesar do sinal negativo (-0,0710 e -0,0421 em
relacdo a Wc_Acc;,1 € Wc_Acc,,.,, respectivamente), os resultados estdo préximos de zero, 0
que implica dizer que os accruals de capital de giro ndo apresentam tendencia clara de
reversdo ou persisténcia, em media.

Tabela 3: Estatisticas descritivas dos accruals de capital de giro para decis formados no desempenho dos lucros.

Média Desvio Padrao
Decil t t+1 t+2 t t+1 t+2
1 -0.0098 -0.0015 -0.0017 0.0721 0.0850 0.0803
2 -0.0072 -0.0054 0.0010 0.0590 0.0666 0.0748
3 -0.0042 0.0022 -0.0049 0.0559 0.0525 0.0566
4 0.0025 0.0032 0.0032 0.0549 0.0560 0.0564
5 0.0039 0.0012 -0.0021 0.0464 0.0526 0.0543
6 0.0012 -0.0010 -0.0011 0.0442 0.0491 0.0515
7 0.0017 0.0030 0.0044 0.0478 0.0568 0.0661
8 0.0029 0.0026 0.0076 0.0564 0.0600 0.0628
9 0.0069 0.0080 0.0084 0.0625 0.0697 0.0643
10 0.0265 0.0118 0.0088 0.1092 0.0798 0.0649

Obs.: estatisticas descritivas dos accruals de capital de giro (Wc_Acc) com base em decis
formados com base no desempenho do Lucro Liquido (LL;;/Assets;;_1). Os accruals de
capital de giro sdo calculados da seguinte forma:

Wec_Acciy = (ACAy — ACL; — ACash;, + ASTD;) /Assetsyy_q

Onde:
ACA;; = Variacéo do Ativo Circulante da empresa i, no periodo t;
ACL;, = Variacéo do Passivo Circulante da empresa i, no periodo t;
ACash;; = Variagdo do Caixa da empresa i, no periodo t;
ASTD;; = Variagdo das dividas de curto prazo da empresa i, no periodo t;

Assets;;_,= Ativo Total da empresa i, no periodo anterior a t;
CFO0;;_, = Fluxo de Caixa Operacional da empresa i no periodo t-1;
CFO;; = Fluxo de Caixa Operacional da empresa i no periodo t;
CFO0;;41 = Fluxo de Caixa Operacional da empresa i no periodo t+1;

Fonte: Dados da pesquisa.

A Tabela 3 apresenta a média e o desvio-padréo dos accruals de capital de giro em trés
periodos (Wc_Acc;;, Wc_Accir+q € We_Accis,,) distribuidos em decis formados com base no
desempenho do Lucro Liquido (LL;). Diferentemente dos resultados encontrados por
Dechow et al. (2012), ndo se percebe a mesma tendencia clara entre as mesmas variaveis, ou
seja, ndo se apresenta a mesma correlacdo positiva entre os accruals e a performance dos
lucros. Percebe-se uma tendencia de aumento nos valores dos accruals de capital de giro no
periodo t entre o primeiro e quinto decis, uma reducdo no sexto decil, iniciando uma nova
tendencia de aumento, culminando em um aumento substancial entre o nono e décimo decil.
Com relagdo aos periodos t + 1 e t + 2, ndo se detectam tendencias relevantes.
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Quando se analisa o comportamento do desvio-padrdo médio dos accruals de capital
de giro no periodo t, conforme Tabela 3, nota-se um padrdo de reducdo entre o primeiro e
sexto decil, sequido de uma tendencia de aumento a partir deste. Ressalta-se 0 aumento
substancial no valor do desvio-padréo entre 0 nono e décimo decil. Com relacéo ao periodo t
+ 1, a principal diferenca se mostra no primeiro e tltimo decil: ha um aumento no valor médio
no primeiro decil e uma reducdo consideravel no décimo. As médias para t + 2 sdo mais
homogéneas, apresentando redug6es no primeiro e Gltimo decil, em relacdo a t + 1.

3.5. Resultados dos Testes

3.5.1. Testes de Especificidade para Gerenciamento de Resultados em
Amostras Aleatdrias

A Tabela 4 relata os coeficientes, estatisticas t e R-quadrado ajustado médios das 1.000
regressdes com simulagdes de gerenciamento de resultados atribuidos de forma aleatoria para
cada um dos modelos de gerenciamento de resultados testados na pesquisa. Como esperado,
as médias dos parametros estimados para as variaveis de particionamento (P;;, PR1;,, PR2;;)
apresentam valores proximos de zero, assim como suas estatisticas t médias, em todos 0s
modelos.

Tabela 4: Média dos coeficientes, estatistica t e R-quadrado ajustado dos modelos.

Modelo | Param. Coef. t-stat Adj. R?
B 0.0054 0.2571
B> -0.0001 -0.0795
Healy 0.0052%
Bs 0.0012 0.0053
a 0.0024 3.6848
B1 0.0048 0.2535
B, -0.0002 -0.0718
B3 0.0009 0.0062
DD Bs 0.1107 4.1883 2.2535%
Bs -0.1662 -4.3326
Bs 0.0090 0.4879
a 0.0029 4.2755
B1 0.0054 0.2961
B 0.0004 -0.0298
Bs 0.0022 0.1256
Jones 14.6087%
Ba -0.0002 -0.0631
Bs 0.1536 11.3770
a -0.0003 -0.3285
By 0.0062 0.3345
B, 0.0001 -0.0599
B3 0.0019 0.0814
JonesM 9.4369%
Bs 0.0070 1.8896
Bs 0.1439 8.6715
a -0.0014 -1.2842
MN By 0.0049 0.2901 17.0215%
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Bs 0.0003 -0.0236
Bs 0.0019 0.1270
Bs -0.0011 -0.3146
Bs 0.1553 11.9795
Be 0.1358 6.2478
B -0.1764 -5.8727
Bs 0.0042 0.2624
a 0.0002 0.2240

Obs.: Médias dos coeficientes e suas estatisticas t e R-quadrado ajustado das mil regressdes realizadas para cada modelo em
um cenario no qual 0,1% da amostra apresenta P;; = 1, sem a inclusdo de gerenciamento. Os parametros apresentados sdo
definidos conforme modelos:

Healy: WC_ACCit =a+ ﬁlpit + ﬁZPRlit + /33PR2it + Eity

DD: WC_ACCit =a+ ﬁlpit + ﬁZPRlit + /33PR2it + ﬁ4CF0it—1 + ﬁSCFOit + ﬁ6CF0it+1 + Eity

Jones: WC_ACCit =a+ ﬁlPit + BZPRlit + ﬁgPRZit + ﬁ4PPEit + ,BSARevit + Eits

JonesM: WC_ACCit =a+ ﬁlPit + ﬁZPRlit + ﬁgPRZit + ﬁ4PPEit + ,BS(ARevit - AReCit) + Eits

MN: WC_ACCit =a+ ﬁlPit + ﬁZPRlit + ﬁgPRZit + B4—PPEit + BsAReUl‘t + ﬁGCFOit—l + B7CF0it + ﬁscFOit+1 + Eits

Fonte: Dados da pesquisa.

De forma geral, os coeficientes dos parametros das variaveis explicativas dos modelos
testados apresentam os valores esperados: positivos e significantes para a Variagdo das
Receitas (ARev;;) e Fluxo de Caixa Defasado (CFO;;_,); positivos para o Fluxos de Caixa
Futuro (CFO;:,1); negativos e significantes para o Fluxos de Caixa Contemporaneo (CFO;;); e
negativos para o Imobilizado (PPE;;). Excecdo ocorre para o Imobilizado no modelo Jones
modificado (JonesM), com sinal positivo, em média, para o coeficiente.

Com relacdo ao R-quadrado ajustado, comparando-se com os resultados apurados por
Dechow et al. (2012), os valores médios para os modelos Healy, Jones e JonesM séo
semelhantes, apenas ligeiramente superiores. A grande diferenca se apresenta nos modelos
DD e MN, com valores médios inferiores na ordem de 15 e 10%, respectivamente.

A Tabela 5 apresenta o percentual de rejeicdo das hipdteses estatisticas (trés para cada
modelo) ap6s mil regressdes em um cenario no qual 0,1% da amostra apresenta P;; = 1, de
forma aleatoria e sem a inclusdo de gerenciamento. Utilizou-se o teste binomial para
determinar a especificidade dos modelos, ou seja, os resultados dos testes binomiais indicam
se 0 percentual de rejeicdo das hipOteses testadas equivale, estatisticamente, ao alfa
especificado (neste caso, 5%).

Tabela 5: percentual de rejeicdo das hip6teses estatisticas apos mil regressdes.

Modelo Teste (5%) Signif. (+) Signif. (-)

B1=0 4.60% 2.60%*

Healy Bi—pB,=0 10.80%** 4.90%
B1—B,—P3=0 10.90%** 6.10%

B1=0 5.20% 2.70%*

DD P =B =0 10.50%** 5.80%
B1—B2—P3=0 9.90%** 6.30%

B1=0 5.70% 2.90%*

Jones Bi—B,=0 10.50%** 5.10%
B1—B2—P3=0 9.70%** 6.60%

B1=0 5.80% 2.70%*

JonesM Bi—pB,=0 11.10%*** 5.10%
Bi—Br—B;3=0 10.00%** 6.30%

MN B1=0 6.90% 2.80%*
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Br—B=0 10.30%** 6.40%

Pr—B2—PB3=0 8.80%* 7.80%

Obs. 1: tabela apresenta o percentual de rejeicdo das hipGteses estatisticas apos mil regressdes para cada modelo em um
cenario no qual 0,1% da amostra apresenta P;; = 1, sem a inclusdo de gerenciamento;

Obs. 2: *, ** ¢ *** gjgnificativamente diferente das taxas de rejeicdo especificadas a 1%, 5% e 10%, com base em teste
binomial a 5%;

Obs. 3: Os parametros apresentados sdo definidos conforme modelos:

Healy WC_ACCit =a+ ﬁlPit + BZPRlit + B3PR2,I + Eits

DD: WC_ACCl‘t =a+ ﬁlPit + BZPRlit + B3PR2,I + ﬂ4CFOit_1 + ﬁSCFOit + ﬁGCFOiL'+1 + Eits

Jones: WC_ACCl‘t =a+ ﬁlPit + BZPRlit + ﬂgPRzl‘t + ﬁ4PPEl‘L» + BsARevit + Eits

JonesM: WC_ACCl‘t =a+ ﬁlPit + ﬂZPRlit + ﬂgPRZit + ﬁ4PPEit + Bs(ARevit - AReCl‘t) + Eits

MN: WC_ACCl‘t =a+ ﬁlPit + ﬂZPRlit + ﬂgPRZit + B4PPEit + BsARevit + ﬁGCFOiL'—l + B7CF0it + BSCFOit+1 + Eits

Fonte: Dados da pesquisa.

De forma geral, os resultados da Tabela 5 sugerem que todos os modelos sé&o bem
especificados para o teste 8, = 0, quando ; é positivo. Quando se testa 8; < 0, por outro
lado, os resultados apurados apontam problemas de especificidade para todos os modelos
(com rejeicdo a 10% no teste binomial).

Com relacdo aos testes f; — B, = 0e B, — B, — B3 = 0, a Tabela 5 indica problemas
de especificacdo em todos os modelos, quando se trata de gerenciamento positivo. Em
contrapartida, os mesmos testes aplicados a gerenciamentos negativos indicam que todos 0s
modelos sdo bem especificados.

3.5.2. Poder dos Testes para Gerenciamento de Resultados Usando
Simulagdes com Gerenciamento Induzido

O objetivo ao induzir o gerenciamento de resultados em amostras aleatdrias sdo 0s
mesmos destacados por Dechow, Sloan e Sweeney (1995) e Dechow et al. (2012). Em
primeiro lugar, estes testes ilustram a eficacia de modelos especificos na detec¢do do
gerenciamento de resultados, em se tratando de magnitudes conhecidas. Em segundo lugar,
sdo Uteis para ilustrar os ganhos de poder resultantes da modelacdo de reversées de accruals,
incluindo cenéarios em que o pesquisador tem informaces relativamente fracas no que tange
ao momento das reversdes do gerenciamento.

A Figura 6 apresenta a relacdo entre a taxa de rejeicdo das hipéteses (8, >0 e B, —
B, > 0, a 5%) e o percentual de reversdo do gerenciamento induzido no ano subsequente
(variando de 0% — auséncia de reversdao — a 100% — reversdo completa do gerenciamento
induzido no ano anterior). A base para se estabelecer se a inclusdo de uma variavel
representativa da reversdo do gerenciamento promove ganhos no modelo, ¢ o valor da
frequéncia de rejeicdo apurado para a hipdtese B; > 0, ou seja, a frequéncia de rejeicdo da
hipotese de gerenciamento positivo, quando ndo se modela a sua reverséo.

Os resultados apresentados na Figura 6 se basearam em testes para amostras com
sucessivas inducdes de gerenciamento de resultados, equivalente a 1% da Varia¢do dos Ativos
Totais. Os percentuais de rejeicdo das hipdteses representam a fragdo das mil regressdes para
as quais a hipotese testada foi significativa a 5%. Utilizou-se o0 modelo Healy para os testes,
seguindo metodologia proposta por Dechow et al. (2012).
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Figura 6: Gerenciamento induzido equivalente a 1% da Variagdo dos Ativos Totais.
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Obs.: A figura apresenta o poder de deteccdo dos testes para uma amostra com gerenciamento de resultados positivo induzido
(equivalente a 1% da Variagdo dos Ativos Totais) e parcialmente revertido no periodo subsequente. Todos os testes ocorrem
em um contexto de inducéo aleatoria de gerenciamento para 1% da amostra de e um teste uni caudal a 5%.

Os percentuais de rejeicdo das hipdteses representam a proporcdo das mil regressdes para as quais a hipotese testada foi
significativa (teste uni caudal a 5%).

Todos os testes utilizam o modelo Healy, conforme segue:

WC_ACCL't =a+ BlPit + ﬂZPRlit + ﬂ3PR2it + Eits

Onde:

Wec_Acci; = Proxy dos accruals totais da empresa i, no periodo t;

P; = Varidvel dummy que assume valor 1 para observa¢des com gerenciamento e 0, caso contrario;
PR1;; = Variavel dummy que assume valor 1 para observagdes com reversao do gerenciamento no ano

subsequente a inducéo e 0, caso contrério;
Por sua vez, 0 Wc_Acc;; pode assumir duas configuragdes:
Wec_Accyy = ((ACA;; — ACL;; — ACashy; + ASTD,;)/Assets;;_1) + Gerenciamento Induzido;,
Para 1% das observagdes firma-trimestre, aleatoriamente, ou:
Wc_Accyy = (ACAy — ACL; — ACashy, + ASTD;)/Assets;y_q

Para as demais observacdes, onde:

ACA;; = Variacéo do Ativo Circulante da empresa i, no periodo t;

ACL;; = Variagéo do Passivo Circulante da empresa i, no periodo t;
ACash;; = Variacdo do Caixa da empresa i, no periodo t;

ASTD;; = Variagéo das dividas de curto prazo da empresa i, no periodo t; e
Assetsi_q = Ativo Total da empresa i, no periodo anterior a t.

Fonte: Dados da pesquisa.

Com base na Figura 6, tem-se que a referéncia para analise do ganho de poder dos
testes, quando se inclui reversdo no modelo de deteccgdo, é de 17,6% (frequéncia de rejeicdo
qguando ndo ha reversdo). Pode-se notar pelos resultados apresentados que hd um ganho de
poder nos testes quando se inclui a variavel representativa de reversdo, mesmo quando esta
ndo existe. Tal ganho representa um minimo de 1,4% (auséncia de reversdo) e um maximo de
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2,4% (reversdo completa), aumentando de acordo com a amplitude do percentual de reverséo
do gerenciamento induzido.

Os resultados apresentados na Figura 7 se basearam em testes para amostras com
sucessivas inducOes de gerenciamento de resultados, equivalente a 2% da Variacdo dos Ativos
Totais. Os percentuais de rejeicdo das hipdteses representam a fragdo das mil regressdes para
as quais a hipotese testada foi significativa a 5%. Utilizou-se o0 modelo Healy para os testes,
seguindo metodologia proposta por Dechow et al. (2012).

Com relacdo aos resultados apurados para o contexto apresentado na Figura 6,
destaca-se uma proximidade maior no poder dos testes para 0 contexto em que ndo ha
reversdes (de 1,4%, para o contexto anterior, para apenas 0,2%, no contexto sob anélise) e um
distanciamento maior no contexto de reversdes totais (de 2,4% para 3,9%). Esta tendencia se
reflete de acordo com a amplitude do percentual de reverséo do gerenciamento induzido,
sendo observado, porém, um descolamento em nivel superior a partir do ponto em que as
reversdes representam 20% das inclusoes.

Figura 7: Gerenciamento induzido equivalente a 2% da Variacdo dos Ativos Totais.
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Obs.: A figura apresenta o poder de deteccdo dos testes para uma amostra com gerenciamento de resultados positivo induzido
(equivalente a 2% da Variagdo dos Ativos Totais) e parcialmente revertido no periodo subsequente. Todos os testes ocorrem
em um contexto de inducéo aleatoria de gerenciamento para 1% da amostra de e um teste uni caudal a 5%.

Os percentuais de rejeicdo das hipoteses representam a proporgdo das mil regressdes para as quais a hipotese testada foi
significativa (teste uni caudal a 5%).

Todos os testes utilizam o modelo Healy, conforme segue:

WC_ACCit =a+ .Blpit + ﬁZPRlit + ﬁ3PR2it + Eity

Onde:

We_Acciy = proxy dos accruals totais da empresa i, no periodo t;

P; = variavel dummy que assume valor 1 para observagdes com gerenciamento e 0, caso contrario;
PR1;; = variavel dummy que assume valor 1 para observages com reversdo do gerenciamento no ano

subsequente a inducéo e 0, caso contrario;
Por sua vez, 0 Wc_Acc;; pode assumir duas configuragdes:
Wec_Acciy = ((ACAy — ACLy; — ACash;, + ASTD;,) / Assets;_1) + Gerenciamento Induzido;,

Para 1% das observagdes firma-trimestre, aleatoriamente, ou:
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Wec_Accyy = (ACAy — ACLy — ACashy, + ASTD;)/Assetsyy_4

Para as demais observacoes, onde:

ACA;; = variagédo no Ativo Circulante da empresa i, no periodo t;

ACL;; = variagéo no Passivo Circulante da empresa i, no periodo t;
ACash;; = variagdo no Caixa da empresa i, no periodo t;

ASTD;; = variagéo nas dividas de curto prazo da empresa i, no periodo t; e
Assets;_q = Ativo Total da empresa i, no periodo anterior a t.

Fonte: Dados da pesquisa.

A Figura 8 apresenta o poder de deteccdo dos testes para uma amostra com
gerenciamento de resultados positivo induzido (equivalente a 2% da Variagdo dos Ativos
Totais) e parcialmente revertido no periodo subsequente. Todos 0s testes ocorrem em um
contexto de inducdo aleatoria de gerenciamento para parcelas da amostra que variam entre 1%
e 10%, com incrementos de 1%. Os percentuais de rejeicdo das hipoOteses representam a
proporc¢do das mil regressdes para as quais a hipdtese testada foi significativa (teste uni caudal
a 5%), utilizando o modelo Healy (Healy, 1985), conjuntamente as variaveis dummy, objetos
dos testes.

Figura 8: Frequéncia de Rejeicdo de Auséncia de Gerenciamento em Relacdo ao Tamanho da Amostra.
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Obs.: A figura apresenta o poder de deteccdo dos testes para uma amostra com gerenciamento de resultados positivo induzido
(equivalente a 2% da Variagdo dos Ativos Totais) e parcialmente revertido no periodo subsequente. Todos os testes ocorrem
em um contexto de indugdo aleatéria de gerenciamento para parcelas da amostra que variam entre 1% e 10%, com
incrementos de 1%.

Os percentuais de rejeicdo das hipoteses representam a proporgdo das mil regressdes para as quais a hipotese testada foi
significativa (teste uni caudal a 5%).

Todos os testes utilizam o modelo Healy, conforme segue:

WC_ACCit =a+ .Blpit + ﬁZPRlit + ﬁ3PR2it + Eity

Onde:

We_Acciy = proxy dos accruals totais da empresa i, no periodo t;

P; = variavel dummy que assume valor 1 para observagdes com gerenciamento e 0, caso contrario;
PR1;; = variavel dummy que assume valor 1 para observages com reversdo do gerenciamento no ano

subsequente a inducéo e 0, caso contrario;
Por sua vez, 0 Wc_Acc;; pode assumir duas configuragdes:

We_Accyy = ((ACAy — ACLy — ACashy, + ASTD;,) /Assetsy_4) + Gerenciamento Induzidoj,
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Para parcelas que variam de 1% a 10% das observagdes firma-trimestre, de forma aleatdria, ou:
Wec_Accyy = (ACAy — ACLy — ACashy, + ASTD;)/Assetsyy_4

Para as demais observacgdes, onde:

ACA;; = variagédo no Ativo Circulante da empresa i, no periodo t;

ACL;; = variagéo no Passivo Circulante da empresa i, no periodo t;
ACash;; = variagdo no Caixa da empresa i, no periodo t;

ASTD;; = variagéo nas dividas de curto prazo da empresa i, no periodo t; e
Assetsii_q = Ativo Total da empresa i, no periodo anterior a t.

Fonte: Dados da pesquisa.

Uma regra pratica comum em testes de hipoteses é que o poder ex-ante de um teste
deve ser de pelo menos 80% para ter a precisdo necessaria para fornecer inferéncias
confiaveis (Aberson, 2019)). Nenhum dos testes da Figura 6 e Figura 7 atende a esta regra,
uma vez que a maior taxa de rejeicao relatada foi de 24,5%.

A Figura 8 apresenta os resultados de simulacGes que nos permite determinar o
namero de observagdes com P;; = 1 necessarias para gerar uma taxa de rejeicao de 80%. Para
essas simulac@es induz-se um gerenciamento de resultados equivalente a 2% da Variacdo dos
Ativos Totais e reversdes de 100% no periodo subsequente. Para se atingir 80% de poder no
teste t (B, > 0), € necessario, no minimo de 6% observacdes com gerenciamento induzido.
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3.6. Consideracdes Finais

Uma caracteristica fundamental do processo baseado em accruals, é que as distor¢des
de geradas em um periodo devem ser revertidas em outro periodo subsequente. No caso de
accruals de capital de giro, que normalmente duram menos de um ano, tais reversdes
geralmente ocorrem dentro de um ano ou mais a partir do evento original. Baseado nesta
premissa, este trabalho utilizou a estrutura metodoldgica proposta por Dechow et al. (2012)
para testar se esta é capaz de introduzir melhorias em termos de poder e especificidade dos
modelos tradicionais de gerenciamento de resultados no contexto das empresas brasileiras de
capital aberto.

O trabalho contou com dados de 282 empresas ndo financeiras com ac¢fes negociadas
na B3 entre os anos de 2010 (quarto trimestre) e 2022 (quarto trimestre). Os dados utilizados
foram retirados das Demonstragdes Financeiras em frequéncia trimestral, representando um
total de 7.866 observacOes firma-trimestre.

Os procedimentos metodologicos foram realizados com base em dois contextos.
Primeiramente (Contexto 1), onde a especificacdo dos modelos foi avaliada com base em
selecdes aleatdrias de observacdes firma-trimestre, representando gerenciamento de resultados
e subsequentes reversdes, sem a simulacdo de gerenciamento de resultados.

No Contexto 2, foram incluidas parcelas de gerenciamento gerados artificialmente
(accruals discricionarios), assim como suas reversdes. Para efeito de comparabilidade com
trabalhos anteriores (Dechow, Sloan & Sweeney (1995); Dechow et al. (2012)) utilizou-se a
proporcéo de 0.1% da amostra para selecdo das observagGes do Contexto 1. O Contexto 2
conta com avaliagOes baseadas em dois niveis de inclusdo artificial do gerenciamento: 1% e
2% da Variacdo dos Ativos Totais.

De forma geral, os resultados apurados indicam que o poder dos testes dos modelos de
gerenciamento de resultados baseados em accruals é baixo para gerenciamento de magnitudes
plausiveis. Por exemplo, mesmo os testes mais poderosos, que incorporam reversoes, rejeitam
a hipétese nula de ndo haver gerenciamento de resultados em percentual menor do que 30%
do total (mil regressdes para cada teste) com gerenciamento de resultados igual a 1% da
variagdo dos Ativos Totais, um tamanho de amostra de 1% das observagdes da amostra e um
nivel de teste de 5%.

Os testes para gerenciamento de resultados sdo suscetiveis a erros de especificacao
devido a omissdo de determinantes correlacionados aos accruals ndo discricionarios. N&o ha
panaceia para este problema, porque os modelos de accruals ndo discricionarios sao
rudimentares e os determinantes do gerenciamento de resultados estdo frequentemente
correlacionados com caracteristicas econdmicas que influenciam os accruals néo
discricionérios.
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4. Explorando o Potencial das Técnicas de Machine Learning na Deteccdo de
Gerenciamento de Resultados

Exploring the Potential of Machine Learning Techniques in Earnings Management
Detection

Resumo

Este estudo investiga a aplicacdo de técnicas de machine learning na deteccdo de
gerenciamento de resultados, superando as limitagdes dos modelos tradicionais baseados em
accruals. Os modelos tradicionais enfrentam desafios de mensuracgéo direta do gerenciamento
de resultados e sofrem com a complexidade inerente aos accruals. O estudo propde uma
abordagem inovadora, utilizando algoritmos de machine learning para determinar periodos de
manipulacdo dos accruals e suas reversdes. Trés etapas metodoldgicas sdo delineadas,
incluindo treinamento de algoritmos, comparacdo de modelos tradicionais com modelos
modificados pelas variaveis geradas pelos algoritmos e analise dos resultados das regressdes.
Os resultados revelam que as técnicas de machine learning, especialmente o Decision Trees
Classifier, oferecem uma solucéo viavel, aumentando significativamente o poder explicativo
em comparacdo com os modelos tradicionais. Esta pesquisa destaca o potencial transformador
das técnicas de machine learning na deteccdo precisa do gerenciamento de resultados nas
praticas contabeis.

Palavras-chave: Gerenciamento de Resultados. Accruals. Inteligéncia artificial. Machine
Learning.

Abstract

This study explores the application of machine learning techniques in earnings management
detection, overcoming limitations of traditional accrual-based models. Traditional models
face challenges in directly measuring earnings management and grapple with the inherent
complexity of accruals. The study proposes an innovative approach, utilizing machine
learning algorithms to determine periods of accrual manipulation and their reversals. Three
methodological stages are outlined, including algorithm training, comparison of traditional
models with models modified by variables generated by algorithms, and analysis of
regression results. The results reveal that machine learning techniques, especially the
Decision Trees Classifier, offer a viable solution, significantly enhancing explanatory power
compared to traditional models. This research highlights the transformative potential of
machine learning techniques in precisely detecting earnings management practices in
accounting.

Keywords: Earnings Management. Accruals. Artificial Inteligence. Machine Learning.
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4.1. Introducéo

Uma grande parcela dos estudos contabeis visa analisar o gerenciamento de resultados
em diversas situagOes, incluindo: antes das ofertas publicas iniciais (IPOs), durante
dificuldades financeiras e em meio a mudancas nos padrdes contabeis (Teoh, Welch, & Wong,
1998; DeFond & Jiambalvo, 1994; Jaggi & Lee, 2002; Van Tendeloo & Vanstraelen, 2005).
Nestas pesquisas, prevalece o pressuposto de que a manipulacdo dos lucros ocorre através de
accruals, levando ao desenvolvimento de modelos que buscam distinguir os accruals totais
em ndo discricionarios (esperados) e discricionarios (inesperados), sendo estes ultimos
considerados como proxy para a gerenciamento de resultados.

Um problema fundamental de tal abordagem é que o gerenciamento de resultados ndo
é mensuravel diretamente. Desta forma, as atividades relacionadas a tal pratica costumam ser
de dificil distincdo, dentro do universo de atividades normais dos negocios. Assim, a
avaliacdo do desempenho real desses modelos pode ser problematica.

A capacidade dos modelos na extracdo da parte discriciondria dos accruals foi
guestionada em diversos estudos (por exemplo, Dechow et al., 1995; Xie (2001); Dechow et
al., 2003). Thomas e Zhang (2000), por exemplo, concluiram que a maioria desses modelos
apresentam desempenho pior do que apenas a simples suposicdo de que o0s accruals
discricionarios equivalem a 5% dos ativos totais. Outras explica¢fes para as limitacdes,
incluem dados ruidosos e o uso de abordagens lineares em um processo de accrual que €, por
natureza, ndo linear (Dechow, Sloan, & Sweeney, 1995; Jeter & Shivakumar, 1999; Kothari,
Leone e Wasley, 2005).

Esta situacdo levanta uma questdo crucial: as técnicas de machine learnig sdo um
caminho viadvel na busca de solugcfes para os problemas encontrados em modelos tradicionais
de deteccdo de gerenciamento de resultados? Estudos recentes destacam a eficacia de
ferramentas de machine learnig na previsdo de erros e irregularidades, na medicdo do
conteddo informacional, na analise de demonstracdes financeiras e na melhoria dos
procedimentos de auditoria (Perols, 2011; Perols et al., 2017; Bertomeu et al., 2020; Bao et
al., 2020; Li, 2010; Barth et al., 2019; Binz et al., 2020; Gerakos et al., 2016; Sun, 2019). Este
interesse crescente significa uma abordagem transformadora para enfrentar as complexidades
da gestdo de resultados e melhorar a qualidade dos relatorios financeiros.

Dechow et al. (2012) propuseram um procedimento para abordar os problemas
associados as técnicas tradicionais, incorporando as informacdes dos pesquisadores sobre a
reversdo dos accruals discricionarios. Esta abordagem pode ser adaptada para utilizacdo em
todos os modelos tradicionais de deteccdo de gerenciamento de resultados com base em
accruals.

Porém, como destacado pelos autores supracitados, este procedimento requer que 0
pesquisador identifique os periodos em que se espera que 0s accruals sejam manipulados,
assim como os periodos com expectativa de suas reversdes. Neste ponto, 0 presente trabalho
pretende testar se a utilizagdo de algoritmos de machine learning para a determinacédo de tais
periodos promove melhorias no poder de explicacdo em relagdo ao modelo original.



54

4.2. Referencial

4.2.1. Problemas do Teste Conjunto de Hipoteses

De forma geral, a qualidade dos lucros de uma determinada empresa depende,
concomitantemente, de sua performance real (fator ndo observado diretamente) e da qualidade
do sistema contabil, responsavel por sua mensuracdo. Neste ponto, a literatura relacionada
apresenta fraquezas relevantes, tanto em termos de quantidade de trabalhos que enfrentam a
questdo, quanto em termos de sucesso na tentativa de distingdo destes efeitos nos resultados
apresentados (Dechow, Ge, & Schrand, 2010).

Um principio basico de um sistema de mensuracdo baseado em regime de competéncia
€ que os lucros contéabeis suavizam as flutuacdes relacionadas aos fluxos de caixa, fornecendo
aos resultados contébeis maior capacidade informativa sobre o desempenho. Embora o0s
pronunciamentos que tratam dos conceitos contidbeis nao afirmem que a “suavizacao” ¢&,
necessariamente, uma propriedade desejavel dos lucros, o objetivo dos normatizadores esta
pautado na busca de uma representacdo do real desempenho econémico/financeiro das
empresas que melhore a previsibilidade dos fluxos de caixa futuros. A suavizagdo, por
conseguinte, seria o resultado de um sistema baseado em accruals, assumindo-se que estes
melhoram a utilidade da deciséo, e ndo o objetivo final do sistema (Dechow, Ge, & Schrand,
2010).

No entanto, conforme observado por DeFond (2010), desenvolver um modelo de
qualidade dos accruals que separe 0 papel do sistema contabil e da real performance é um
problema que nunca sera resolvido por completo, visto que a performance real ndo €
observavel. Além disso, pode haver um ciclo de feedback: o sistema contabil pode influenciar
o comportamento da administragdo que, por sua vez, altera o valor dos lucros “fundamentais”
e, consequentemente, sua qualidade. Por exemplo, ndo exigir a contabilizacdo de opc¢bes de
acOes pode resultar em maior uso de opgOes de agdes do que ocorreria, 0 que poderia afetar o
comportamento baseado na aversdo ao risco, 0 que, por sua vez, afetard o processo de
formacéo dos lucros, fundamentalmente (Ewert & Wagenhofer, 2011).

Os problemas advindos das falhas de identificagdo dos efeitos de cada um destes
aspectos sdo evidentes em pesquisas que tratam de temas relacionados a persisténcia dos
lucros, earnings smoothing e accruals anormais. Earnings smoothing, por exemplo, é
representada tanto como uma proxy para gerenciamento de resultados, ou seja, indicativo de
baixa qualidade dos lucros, quanto como uma parcela adicional de informacéo incorporada
aos lucros pelos gerentes, representando, assim, uma qualidade informacional superior
(Ewert, & Wagenhofer, 2012).

Com relacdo a persisténcia dos lucros, em seu trabalho seminal, Sloan (1996)
interpreta 0 menor impacto da parcela representativa dos accruals na persisténcia dos lucros,
em comparagdo a parcela referente aos fluxos de caixa, como sendo originéria de problemas
do sistema contabil, no que tange a mensuracdo, tanto pela incapacidade de refletir a real
performance da empresa, quanto por problemas associados as possibilidades de
discricionariedade, permitidas pelo sistema. Porém, Fairfield et al. (2003) desenvolvem uma
outra explicagdo sobre 0 menor impacto dos accruals na persisténcia dos lucros. Esta estaria
relacionada ao efeito causado pelo aumento da performance na persisténcia dos resultados.
Mais precisamente, 0s autores se pautam na observacdo de que, na medida em que 0s setores
expandem, se torna cada vez mais dificil manter os mesmos precos para os bens negociados, 0
gue impacta negativamente nas margens de lucro, em suma, a menor persisténcia dos
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resultados ocorre naturalmente pela existéncia de retornos marginais decrescentes, e ndo pela
qualidade informacional dos accruals.

De forma geral, as evidéncias dos trabalhos que estudam as consequéncias da
suavizacdo dos lucros ndo fornecem uma conclusédo clara. A variacdo cross-seccional desta
variavel pode ser resultado do prdprio desempenho real da empresa, da maior ou menor
capacidade representativa do sistema de mensuracdo contabil ou da heterogeneidade das
escolhas contébeis por parte dos gestores. Ainda, tais escolhas podem ter o objetivo tanto de
aumentar a utilidade das decisdes quanto de distorcé-las. Assim, faz-se necessario a devida
separagdo desses aspectos, pois cada elemento terd implicagdes diferentes para a utilidade da
decisdo (Dechow, Ge, & Schrand, 2010).

4.2.2. Eficiéncia de Mercado vs Qualidade dos Lucros

O que se considera financas “modernas” surgiu da matematica relacionada a
probabilidade e estatistica. O conceito fundamental desta nova escola diz que os precos ndo
sdo previsiveis, mas suas flutuacbes podem ser descritas pelas leis matematicas da
probabilidade. Portanto, seu risco & mensuravel e gerencidvel (Mandelbrot & Hudson, 2010).

As pesquisas sobre precos de ages ndo comegaram com o desenvolvimento de uma
teoria da formacédo de tais precos, para que depois fosse entdo submetida a testes empiricos. A
inspiracdo para o desenvolvimento de uma teoria veio, primeiramente, do acimulo de
evidéncias, a partir de meados da década de 1950 e inicio da década de 1960. Tais evidencias
levaram os pesquisadores a considerar que o comportamento das acdes ordinarias e outros
titulos se aproximava relativamente bem do que se considera um “passeio aleatorio” (random
walk). A partir de entdo, os economistas se sentiram compelidos a oferecer alguma
racionalizacdo. O que resultou foi uma teoria de mercados eficientes estabelecida em termos
de passeios aleatdrios, mas geralmente implicando em um modelo mais geral de “jogo justo”
(fair game) (Fama, 1970).

Segundo Fama (1991), a hipotese de eficiéncia do mercado pode ser resumida na
simples afirmacdo de que os precos dos titulos refletem totalmente todas as informacdes
disponiveis. Uma pré-condicdo para essa versdo forte da hipdtese é que os custos de
informacdo e negociacdo, sdo sempre nulos. Uma versdo mais fraca e economicamente mais
parcimoniosa da hipotese da eficiéncia diz que os precos refletem as informaces até o ponto
em que o0s beneficios marginais de agir com base nas informacdes (0s retornos a serem
obtidos) ndo excedem os custos marginais.

Segundo Mandelbrot e Hudson (2010), a teoria é elegante, mas falha. O que os autores
consideram uma antiga ortodoxia financeira foi fundada em duas suposi¢des criticas no
modelo principal do matematico francés, Louis Bachelier: as mudangas nos precos sao
estatisticamente independentes e normalmente distribuidas. Os fatos, que muitos economistas
agora reconhecem, mostram o contrario (Mandelbrot & Hudson, 2010).

Segundo Barber e Odean (2013), a maior parte da pesquisa com base na moderna
teoria de finangas foi construida com a nocéo de que 0s seres humanos séo agentes racionais
gue tentam maximizar a riqueza e minimizar os riscos. Esses agentes avaliam cuidadosamente
0 risco e o retorno de todas as opgdes de investimento possiveis para chegar a um portfélio de
investimentos adequado as suas necessidades e nivel de aversao ao risco. Um grande conjunto
de pesquisas empiricas, segundo os autores, indica que os investidores individuais reais se
comportam de maneira diferente dos investidores nesses modelos. Muitos investidores
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individuais possuem carteiras pouco diversificadas, outros, aparentemente desinformados,
negociam ativamente, especulativamente e em seu proprio desfavor. Como um grupo,
investidores individuais tomam decisGes sistematicas (ndo aleatdrias) de compra e venda.

Com relacéo aos ruidos que se observam no processo de formacéo de precos de ativos
nos mercados de capitais, alguns estudos indicam que investidores individuais geralmente
negligenciam informacdes contabeis relevantes para a determinacdo do valor do ativo (Lee
(1992); Maines & Hand (1996); Hirshleifer et al. (2008); Taylor (2010); Ayers, Li & Yeung
(2011)) e suas carteiras de titulos apresentam desempenho inferior porque buscam tendéncias
que chamam sua atencéo (Barber & Odean, 2013).

O trabalho de Blankespoor, Dehaan, Wertz e Zhu (2019), prop0s investigar os atritos
que impedem o uso de informacgdes contabeis por investidores individuais e, em particular,
seus custos de monitoramento e aquisicdo de informacdes contabeis divulgadas. Em sua
abordagem, partiram da implementacdo, de forma gradativa, dos Associated Press’s (AP),
“artigos de jornal” gerados automaticamente (artigos gerados por algoritmos), distribuidos
nacionalmente (nos EUA). Os autores exploraram tal recurso, pois todos os artigos
apresentam o0s lucros atuais das empresas e 0s retornos finais das acOes de maneira
padronizada, permitindo examinar as op¢bes de negociacdo de individuos quando as
informagdes contdbeis e as tendéncias “técnicas” estdo imediatamente a mao. Os resultados
indicaram que os individuos ignoram as informacdes sobre lucros, mesmo na auséncia de
custos de “percepgao” (awareness costs) e de aquisicdo de informagdes (aquisition costs),
indicando que algum outro atrito afeta suas negociacoes.

A heterogeneidade informacional dos investidores pode estar relacionada a
caracteristicas especificas de cada investidor, seja devido aos aspectos exo6genos ou
enddgenos do processo de aquisicdo de informacdes. A heterogeneidade também pode estar
relacionada as caracteristicas das empresas, tanto no que diz respeito a aspectos (exdgenos) do
sistema de relatérios financeiros, que afetam sua capacidade de fornecer informacGes
relevantes, ou devido as decisdes (enddgenas) relacionadas a producdo de informacdes, o que
inclui decisdes relativas a gerenciar lucros ou fazer divulgacGes voluntarias (Dechow, Ge, &
Schrand, 2010).

Com relacdo ao comportamento especulativo dos investidores, o estudo de
Dimitropoulos e Asteriou (2010), por exemplo, teve como objetivo examinar a relevancia dos
lucros e valores contabeis nos precos das acdes e testar o efeito da intensidade especulativa
sobre a relevancia da informacédo contabil entre 1995 e 2004. Os resultados indicaram que 0s
valores contabeis ndo sdo relevantes quando sdo considerados isoladamente e, em
contrapartida, o efeito da intensidade especulativa sobre os precos das acdes € positivo e
significativo. Consequentemente, os modelos classicos de avaliacdo sdo mal especificados e
podem produzir viés significativo se a intensidade especulativa ndo for levada em
consideracao.

Alguns trabalhos comparam as transa¢bes no mercado de capitais com os jogos de
aposta, em geral e, mais especificamente com as loterias (Pavalko, 2001, Statman, 2002,
Shiller, 2005). No mesmo sentido, Grinblatt e Keloharju (2009) argumentam que a sensagao
ou busca de emocdo, entendido como um atributo psicologico estavel, sugerido por
Zuckerman (1994), fundamenta tanto a propensdo a apostar quanto a propensdo as transaces
nos mercados de capitais.

Sloan (1996) relata que uma estratégia de trading baseada no nivel de accruals
contido nos lucros reportados gera retornos anormais de 12% ao ano. Estudos subsequentes
forneceram vérias explicagbes para tal retorno, incluindo: entendimento incorreto dos
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investidores sobre o real impacto dos accruals anormais (Xie, 2001); sobre o0s erros
relacionados aos accruals, ou confiabilidade dos mesmos (Richardson et al., 2006;
Hirshleifer, & Teoh, 2003); sobre o potencial de crescimento refletido nos accruals (Desai et
al., 2004; Fairfield et al., 2003; Zhang, 2007); e pela mensuracdo incorreta dos retornos
esperados ou outros problemas de pesquisa dos trabalhos que tratam do assunto (Kraft et al.,
2006; Khan, 2008).

Muitas pesquisas empiricas, dentre as publicadas a partir dos anos 1960, geralmente
parecem ser testes de hipoteses com base em bancos de dados convenientemente disponiveis,
em vez de testes de hipdteses projetados para fornecer informacgdes sobre a resposta do
mercado de capitais a mensuracfes e divulgacdes contabeis, obrigatdrias ou voluntarias
(Dyckman & Zeff, 2015).

4.2.3. Questdes Econométricas

Em estudos empiricos de gerenciamento de resultados, uma questdo central é a
estimativa do componente gerenciado (accruals discricionarios), sendo esta observada apenas
externamente, ou seja, apenas a soma dos numeros contabeis gerenciados e ndo gerenciados
(ndo discricionarios). Questbes metodoldgicas importantes surgem em parte porque as
variaveis mais Uteis na previsdo dos componentes ndo gerenciados sdo 0s proprios numeros
contabeis que provavelmente serdo afetados pelo préoprio processo de gerenciamento (Kang,
& Sivaramakrishnan, 1995).

Um ponto importante relacionado a esses modelos é que as medidas de accruals
anormais obtidas a partir dos modelos tendem a ser positivamente correlacionadas com o
nivel de accruals. Em outras palavras, uma empresa com accruals extremos também tem
accruals anormais extremos. Esta observacdo é importante para interpretar os resultados da
literatura. A correlacdo levanta preocupagdes sobre se os accruals anormais refletem
distorcBes contabeis ou se, em vez disso, sdo o resultado de modelos de accruals mal
especificados e incluem um componente que mede o desempenho fundamental. Erros de
classificacdo incorreta podem incluir erros do Tipo I, que classificam os accruals como
anormais quando sdo uma representacdo do desempenho fundamental (ou seja, um falso
positivo) e erros do Tipo Il, que classificam os accruals como normais quando nao séo
(Dechow, Ge, & Schrand, 2010).

Algumas das razGes para os resultados empiricos fracos e inconsistentes, segundo
Sunder (1997), sdo: uso de proxies ndo confiaveis para representar as parcelas gerenciadas e
ndo gerenciadas dos lucros; foco da maioria dos estudos empiricos em um aspecto do
gerenciamento de resultados por vez; interpretacdo restrita do gerenciamento de resultados; e
incentivos dos gerentes para esconder os rastros de suas agdes. Arya, Glover e Sunder (1998)
sugerem outras duas razdes: 0s proprietarios podem ter incentivos para tornar mais facil para
0s gestores ocultar informacdes; e duas ou mais condigdes independentes que induzem o
gerenciamento de resultados podem existir simultaneamente, fazendo com que estudos que se
concentram em uma unica condigdo gerem ruido resultados.

Fields et al. (2001), analisando os problemas de especificagdo dos modelos de
accruals, argumentam que, mesmo os trabalhos que consideram maultiplas motivacdes,
geralmente os tratam de forma independente. Porém, na pratica, os administradores enfrentam
uma variedade de conflitos em cada decisdo, sugerindo que suas acdes ndo consistentes, em
média. Portanto, a dificuldade na especificacdo de uma metodologia adequada estd na
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complexidade das atividades envolvidas, ou seja, advém do impacto simultaneo das multiplas
escolhas e objetivos, além de complicacGes de identificacdo das relacdes entre elas e,
finalmente, dos problemas de mensuragdo das proxies escolhidas. De forma semelhante,
McNichols (2000) reforcam a dimensdo do desafio enfrentado na busca da identificacdo e
controle de potenciais varidveis omitidas correlacionadas, visto a base tedrica limitada no que
diz respeito ao comportamento dos accruals na auséncia de discricionariedade.

Outro ponto de fundamental importancia se refere ao comportamento ndo linear dos
lucros devido a diversos fatores. Kothari et al. (2005) destaca que desempenhos extremos
tendem a reverter a média, ao passo que um desempenho médio é bastante persistente, 0 que
implica uma relacdo ndo linear entre o desempenho atual e futuro em toda parcela cross-
seccional. Os autores ressaltam outra fonte de comportamento ndo linear como resultado da
tendéncia dos gestores de proceder a um “big bath”, em momentos economicamente ruins.
Outras razdes incluem conservadorismo contébil e incentivos para gerenciamento de
resultados (Watts, & Zimmerman, 1986; Basu, 1997; Watts, 2003).
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4.3.Metodologia

Dechow et al. (2012) enfatizam que as técnicas existentes para medir o gerenciamento
de resultados possuem baixo poder para niveis razoaveis de gerenciamento de resultados
devido a pouca capacidade dos modelos de isolar os accruals discricionarios. Além disso, 0s
testes com essas técnicas sdo incorretamente especificados devido a varidveis omitidas
correlacionadas em amostras com desempenho financeiro extremo, situagcdo ndo incomum em
testes de gerenciamento de resultados.

Um ponto de suma importancia para a discussao sobre as praticas de gerenciamento de
resultados € descrito por Scott (2014) como uma lei fundamental (iron law) desse processo,
com base em regime de competéncia, qual seja: a necessaria reversdo dos accruals. Assim,
sempre que ocorre um gerenciamento positivo nos lucros, em um valor maior do que pode ser
sustentado, a reversdo desses accruals em periodos subsequentes forcara os lucros futuros
para baixo.

Em contrapartida, accruals nao discricionarios estdo vinculados as operacoes
subjacentes aos negocios da empresa, como destacado por McNichols (2000). Tais accruals
tendem a se originar em periodos de crescimento das operagdes, ou quando ocorrem
mudancas estratégicas em decisdes operacionais e/ou de investimento. Com base na
perspectiva de que as empresas operam em um contexto de continuidade, suas caracteristicas
operacionais tendem a persistir, assim como 0s accruals ndo discricionarios relacionados. De
forma geral, a reversdo de accruals ndo discricionarios tende a ser compensada por outros de
mesma natureza, exibindo, de forma agregada, persisténcia ao longo do tempo Dechow et al.
(2012).

Com base nesta “lei”, Dechow et al. (2012) propuseram um procedimento para
abordar os problemas associados as técnicas tradicionais, incorporando as informacGes dos
pesquisadores sobre a reversdo dos accruals discricionarios. Esta abordagem pode ser
adaptada para utilizagdo em todos os modelos tradicionais de deteccdo de gerenciamento de
resultados com base em accruals.

Porém, como destacado pelos autores supracitados, este procedimento requer que 0
pesquisador identifique os periodos em que se espera que 0s accruals sejam manipulados,
assim como os periodos com expectativa de suas reversdes. Neste ponto, o presente trabalho
pretende testar se a utilizagdo de algoritmos de machine learning para a determinacao de tais
periodos promove melhorias no poder de explicacdo em relacdo ao modelo original.

Para tanto, esta pesquisa possui trés etapas principais:

1. treinamento e selecdo do algoritmo de machine learning com o melhor
desempenho;

2. comparacdo entre os resultados das regressdes de modelos classicos de
deteccdo de gerenciamento de resultados com base em accruals e os resultados
dos mesmos modelos modificados pela incluséo de variaveis dummy geradas
pelo algoritmo selecionado na etapa 1; e

3. comparacdo dos resultados de regressdes utilizando os residuos encontrados na
etapa 2 contra as dummies geradas por simulagdes.

Todas as etapas se baseiam em simulacOes aleatorias de indugbes e reversdes de
gerenciamento de resultados, seguindo a estrutura proposta por Dechow et al. (2012).
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4.3.1. Amostra

A amostra inicial desta pesquisa conta com 282 empresas nao financeiras com agdes
negociadas na B3 entre os anos de 2010 (quarto trimestre) e 2022 (quarto trimestre). Os dados
utilizados foram retirados das Demonstracbes Financeiras em frequéncia trimestral,
representando um total de 7.866 observacOes firma-trimestre. Desta amostra inicial,
subdividiu-se em duas partes: uma para treinamento dos algoritmos de machine learning e
outra para os testes realizados com regressdes. A primeira conta com dados contidos no
periodo entre 2010 (quarto trimestre) e 2011 (quarto trimestre), representando um total de 657
observagdes firma-trimestre. A segunda engloba o restante, com um total de 7.209
observacdes firma-trimestre.

4.4. Treinamento dos Algoritmos de Machine Learning

Diware, Borhade e Ringe (2016) argumentam que nenhum algoritmo de aprendizagem
pode superar consistentemente outros algoritmos em todos os conjuntos de dados. Portanto, as
decisbes sobre o tipo de algoritmo a ser utilizado devem ser tomadas com base no tipo de
problema de classificacdo e na precisdo do algoritmo aplicado que melhor se adapta. O
presente estudo utiliza 14 algoritmos de machine learning, conforme Quadro 1.

Quadro 1: Algoritmos de Machine Learning utilizados.

Algoritmo Biblioteca (Python)
Ada Boost Classifier sklearn.ensemble. weight_boosting.AdaBoostClas...
Decision Tree Classifier sklearn.tree._classes.DecisionTreeClassifier
Dummy Classifier sklearn.dummy.DummyClassifier
Extra Trees Classifier sklearn.ensemble._forest.ExtraTreesClassifier
Gradient Boosting Classifier sklearn.ensemble._gb.GradientBoostingClassifier
K Neighbors Classifier sklearn.neighbors._classification.KNeighborsCI...
Light Gradient Boosting Machine lightgbm.sklearn.LGBMClassifier
Linear Discriminant Analysis sklearn.discriminant_analysis.LinearDiscrimina...
Logistic Regression sklearn.linear_model._logistic.LogisticRegression
Naive Bayes sklearn.naive_bayes.GaussianNB
Quadratic Discriminant Analysis = sklearn.discriminant_analysis.QuadraticDiscrim...
Random Forest Classifier sklearn.ensemble. forest.RandomForestClassifier
Ridge Classifier sklearn.linear_model._ridge.RidgeClassifier
SVM - Linear Kernel sklearn.linear_model. stochastic_gradient.SGDC...

Fonte: Elaborado pelos autores.

Para o treinamento supervisionado dos algoritmos, é necessario que o banco de dados
contenha informac@es sobre a ocorréncia do fendbmeno que é objeto do treinamento, ou seja,
as observacOes firma-trimestre para as quais se incluiu valores representativos de
gerenciamentos contabeis, assim como suas reversoes.

Visto que o objetivo principal deste trabalho € testar se a utilizagéo de ferramentas de
machine learning na determinacéo dos periodos de inicio de manipulacdo dos accruals, assim
como dos periodos de reversdo, melhora o poder explicagdo do modelo proposto por Dechow
et al. (2012), o treinamento dos algoritmos ocorre visando manter a mesma estrutura
metodoldgica utilizada pelos autores. Algumas diferengas, porém, sdo descritas a seguir.

Dechow et al. (2012) partem da hipdtese de que os periodos de inicio e reversdo das
parcelas de resultados gerenciados sdo mutuamente excludentes. O presente trabalho, porém,
relaxa esta hipotese, ou seja, considera que podem ocorrer sobreposicdes dos periodos, visto
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que esta pratica possui um dinamismo natural, ou seja: valores gerenciados em periodos
anteriores podem estar sendo revertidos no periodo atual e, conjuntamente, pode ocorrer um
novo “inicio” no processo, com mais uma inclusdo de valores gerenciados com base nos
resultados atuais da entidade. Desta forma, para o treinamento e teste dos algoritmos de
machine learning, foram definidas 7 situacfes possiveis em termos de gerenciamento. Tais
cenarios representam as classificaces (Labels) de referéncia para o treinamento, descritas no
Quadro 2.

Quadro 2: Labels para treinamento dos algoritmos de machine learning.

Labels Definicdes
0 Auséncia de gerenciamento
1 Inicio do gerenciamento
2 Primeira reversdo subsequente (50%)
3 Segunda reversédo subsequente (50%)
4 Inicio do gerenciamento & Primeira reversao subsequente (50%)
5 Inicio do gerenciamento & Segunda reversdo subsequente (50%)

6 Inicio do gerenciamento & Primeira reversdo subsequente (50%) & Segunda reversao subsequente (50%)
Fonte: Elaborado pelos autores.

Outro aspecto de diferenciacdo no treinamento dos algoritmos esta associado a
guantidade de eventos de interesse (ocorréncia do fenémeno que é objeto do treinamento)
que, no caso do presente estudo, sdo as observagdes firma-trimestre para as quais se incluiu
valores representativos de gerenciamentos contabeis, assim como suas reversdes. Utilizou-se
0 méximo de instancias possiveis para o treinamento, representando um total de 40% das
observacdes da amostra de treinamento. Este percentual maximo de ocorréncias simuladas se
deve as caracteristicas da amostra em conjunto a uma escolha metodologica: utilizou-se, como
base para as inclusdes de gerenciamento, apenas as variacdes positivas dos Ativos Totais.

A importancia de se utilizar um nimero relativamente grande de eventos de interesse
(instancias positivas) ao treinar um algoritmo de machine learning se deve a varios motivos
importantes, tais como:

1. Maior capacidade de generalizacdo do modelo: com um grande numero de
instancias positivas, o algoritmo de aprendizado de maqguina tem mais dados para
aprender. Isso geralmente leva a uma melhor generalizacdo, o que significa que o
modelo é melhor em fazer previsGes precisas sobre dados novos e ndo vistos. Um
modelo treinado em um pequeno ndmero de instancias positivas pode memorizar o0s
dados de treinamento em vez de aprender padrdes significativos, o que pode resultar
em baixo desempenho em novos dados;

2. Menor risco de overfitting: o overfitting ocorre quando um modelo “aprende” com o
ruido dos dados de treinamento em vez dos padrdes subjacentes. Com um numero
maior de instancias positivas, o0 risco de overfitting é reduzido. Um modelo treinado
em um pequeno numero de ocorréncias tem maior probabilidade de se ‘“‘ajustar
demais”, pois pode capturar ruidos ou valores discrepantes como se fossem
caracteristicas essenciais da classe positiva;

3. Maior estabilidade nas métricas de avaliacdo: métricas de avaliacdo podem ser
altamente instaveis quando o nimero de instancias positivas € pequeno. Pequenas
mudancas nas previsdes podem levar a flutuagdes significativas nessas métricas. Com
um namero maior de instancias positivas, as métricas de avaliagdo dos modelos
tendem a ser mais estaveis e confiaveis;

4. Reducgdo do Viés: um numero relativamente baixo de instancias positivas pode
introduzir viés no modelo. O modelo pode subavaliar a importancia da classe, levando
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a previsdes tendenciosas. Um nimero maior de ocorréncias ajuda a reduzir esse vies,
permitindo que 0 modelo faca previsdes mais equilibradas; e

5. Maior robustez ao desequilibrio entre classes: em muitos problemas reais, 0
desequilibrio entre classes € comum, ou seja, 0 numero de instancias negativas (ndo
eventos) supera significativamente o nimero de instancias positivas (eventos). Um
numero maior de instancias positivas ajuda o0 modelo a lidar com esse desequilibrio de
classe de forma mais eficaz, melhorando sua capacidade de identificar eventos raros.

Portanto, ter um namero relativamente grande de eventos de interesse ao treinar um
algoritmo de machine learning € essencial para o desempenho, generalizacao e confiabilidade
do modelo, ajudando a mitigar problemas como overfitting, instabilidade das métricas de
avaliacdo e viés, ao mesmo tempo que melhora a capacidade do modelo de identificar eventos
raros.

Para o treinamento dos algoritmos, parte-se da amostra base para o treinamento
(quarto trimestre de 2010 ao quarto trimestre de 2011) e calcula-se a proxy de accruals totais,
conforme Equagéo (1):

Wc_Accyy = (ACA;; — ACL;; — ACashy + ASTD;,)/Assets;y_4 (1)
Onde:
ACA;; = variagéo no Ativo Circulante da empresa i, no periodo t;
ACL;; = variagéo no Passivo Circulante da empresa i, no periodo t;
ACash;; = variagdo no Caixa da empresa i, no periodo t;
ASTD;; = variagéo nas dividas de curto prazo da empresa i, no periodo t; e
Assets;i_q = Ativo Total da empresa i, no periodo anterior a t.

A partir de entdo, seguem-se as seguintes etapas:

1. Selecionam-se 40% das observacOes da amostra de proxy de accruals totais
aleatoriamente. A estas sdo incluidas parcelas de gerenciamento gerados
artificialmente (accruals discricionarios) equivalentes a 1% da variacdo dos Ativos
Totais;

2. Caso haja observagdes da mesma firma nos dois periodos imediatamente posteriores
aos selecionados na etapa anterior, efetuam-se reversées do gerenciamento induzido
na etapa 1 (50% de reversdo em cada periodo subsequente);

3. Repetem-se as etapas 1 e 2 50 vezes para gerar a amostra final a ser utilizada no
treinamento;

4. A partir da amostra final, procede-se ao treinamento e validacdo (ten-fold cross-
valitadion) dos 14 algoritmos, conforme descritos no Quadro 1.

A selecdo do algoritmo de machine learning a ser utilizado nos testes com regressoes se
baseia na analise dos resultados das seguintes métricas: Accuracy, AUC (Area Under the
Curve), Recall, Precision, F1 (F1 score), Kappa (Cohen's Kappa), e MCC (Matthews
Correlation Coefficient).

4.5. Modelos Utilizados nos Testes com Regressdes
Apo0s o treinamento, validacdo e selecdo do algoritmo de machine learning, parte-se
para a segunda etapa geral do trabalho: comparacdo entre os resultados das regressdes de
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modelos classicos de deteccdo de gerenciamento de resultados com base em accruals e 0s
resultados dos mesmos modelos modificados pela inclusdo de varidveis dummy geradas pelo
algoritmo selecionado.

Para tanto, visando maior comparabilidade com o trabalho de Dechow et al. (2012),
utilizam-se quatro modelos testados naquela pesquisa: Dechow e Dichev (2002), Jones
(1991), Dechow et al. (1995) (Jones Modificado) e McNichols (2002). A partir destes, outros
quatro modelos sdo gerados, modificando-os com a introdugdo de variaveis dummy geradas
pelo algoritmo selecionado (conforme secdo anterior).

Os 8 modelos sé@o chamados Modelos Base nesta pesquisa pois sdo a base a partir da
qual procede-se a terceira etapa geral: comparacao dos resultados de regressdes utilizando os
residuos encontrados na segunda etapa geral (proxies de gerenciamento de resultados) contra
as dummies representativas das inclusbes e reversdes de gerenciamento de resultados
artificiais. Para a comparacdo dos resultados, utiliza-se a estrutura do Modelo Geral (Modelo
(2)). As descricOes de todos os modelos utilizados nos testes com regressdes sao apresentadas
nas proximas duas subsecoes.

45.1. Estrutura do Modelo Geral

O Modelo Geral baseia-se na estrutura introduzida por McNichols e Wilson (1988) e
ampliada por Dechow, Sloan e Sweeney (1995) e Dechow et al. (2012):

MGy, = DAPypi = a + B1Pie + B2 PR1;e + B3PR2y + & (2)

Onde:

MG, = Modelo Geral, sendo o subscrito m referente a cada Modelo Base (MB,,), dos quais derivam-se as
variaveis independentes (DAP,;;);

DAP,;i; = proxy de accruals discricionarios do modelo em estudo, sendo o subscrito m referente a cada modelo
utilizado para os testes de poder e especificidade;

P; = variavel dummy que assume valor 1 para observages com gerenciamento induzido e 0, caso contrério;

PR1;; = variavel dummy que assume valor 1 para observagdes com reversdo do gerenciamento induzido no ano
subsequente a inducéo e 0, caso contrario;

PR2;; = variavel dummy que assume valor 1 para observagdes com reversdo do gerenciamento induzido no

segundo ano subsequente a inducéo e 0, caso contrario;

A variavel independente do Modelo Geral representa as proxies de accruals
discricionérios (DAP,,;;) que, por sua vez, sao determinados a partir de oito Modelos Base
(descritos na proxima secao).

45.2. Modelos Base

Os Modelos Base utilizados neste trabalho sdo modelos de deteccdo de gerenciamento
de resultados por accruals que envolvem a determinacdo de dois aspectos: proxy
representativa dos accruals totais e determinantes da parcela ndo discricionaria dos accruals
totais. Desta forma, seguindo Dechow et al. (2012), temos:

Wec_Acciy = a + Y fiXkit + Smit )

Onde:
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Wec_Acci; = proxy dos accruals totais da empresa i, no periodo t, calculados conforme Equagao (1);
Xyit = variaveis de controle da parcela nao discricionaria dos accruals para cada modelo.
Omit =termo de erro da regressdo para cada Modelo Base m;

Porém, visto que o objetivo principal desta pesquisa é testar se a utilizacdo de
ferramentas de machine learning na determinacdo dos periodos de inicio de manipulacéo dos
accruals, assim como dos periodos de reversdo, melhora o poder de explicacdo do modelo
proposto por Dechow et al. (2012), modifica-se a estrutura do Modelo 3 da seguinte forma:

Wc_Acciy = a + 1P_ML; + BoPR1_ML;; + B3PR2_MLj; + X fuXkit + Smit 4)
Onde:
P_ML;; = variavel dummy gerada por algoritmo de machine learning que assume valor 1 para observages com
previsdo de gerenciamento induzido e 0, caso contrario;
PR1_ML;; = varidvel dummy gerada por algoritmo de machine learning que assume valor 1 para observagdes com
previsao de reversdo de 50% do gerenciamento induzido no ano subsequente e 0, caso contrario;
PR2_ML;; = variavel dummy gerada por algoritmo de machine learning que assume valor 1 para observagdes com

previsdo de reversdo de 50% do gerenciamento induzido no segundo ano subsequente a inducéo e 0, caso
contrario.

Portanto, ap0s a escolha e treinamento (conforme descrito na Secdo anterior) do
melhor algoritmo de machine learning, tem-se os resultados apurados para a amostra de teste.
Os outputs do algoritmo representam os Labels (classificacdes), conforme descritas no
Quadro 2. Os valores das variaveis dummy geradas com base no algoritmo, portanto, sdo
definidas conforme Quadro 3.

Quadro 3: Labels e respectivos valores para dummies.
Labels | P_ML;, | PR1_ML;, = PR2_ML;,

0 0 0
1 1 0 0
2 0 1 0
3 0 0 1
4 1 1 0
5 1 0 1
6 1 1 1

Fonte: Elaborado pelos autores.

As variaveis representativas da parcela ndo discricionaria (Xy;;) terdo por base quatro
modelos tradicionais de deteccdo de gerenciamento de resultados: Dechow e Dichev (2002),
Jones (1991), Dechow et al. (1995) (Jones Modificado) e McNichols (2002). Desta forma,
temos oito Modelos Base: quatro modelos de deteccdo de gerenciamento de resultados em sua
forma original (estrutura do Modelo 3); e quatro modelos gerados a partir da modificacdo dos
modelos originais (conforme estrutura do Modelo 4).

A sequir, sdo definidas as variaveis representativas da parcela ndo discricionaria (X;;)
para cada modelo utilizado em sua forma original.

Modelo Base 1 — MB;:
Modelo proposto por Dechow e Dichev (2002):
We Accyy = a +y1CFOy_1 + V2CF Oy + v3CFOi41 + 6141 ®)

Onde:

Xi1it = CFO;;—1 = Fluxo de Caixa Operacional da empresa i no periodo t-1;
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Xy = CFOy = Fluxo de Caixa Operacional da empresa i no periodo t;
X3 = CFO;:41 = Fluxo de Caixa Operacional da empresa i no periodo t+1;

Modelo Base 2 — MB,:

Modelo proposto por Jones (1991):

Wc_Acciyy = a + y1PPE;; + y,ARev;: + 6,4t (6)
Onde:

Xi1it = ARevy; = Variagdo das Receitas da empresa i, no periodo t, dividida pelos Ativos Totais da empresa i no periodo
anterior (t-1);

X5+ = PPE; = Ativo Imobilizado da empresa i, no periodo t, dividido pelos Ativos Totais da empresa i no periodo

anterior (t-1).
Modelo Base 3 — MBj:

Modificagdo do modelo Jones (1991) por Dechow et al. (1995):

Wc_Acciy = a + vy, PPE;; + y,(ARev;; — ARec;s) + O3t (7)

Cuja diferenca, em relacdo ao modelo Jones original, é representada pela variavel X,;;:

Xi1it = ARevy; = Variagdo das Receitas da empresa i, no periodo t, dividida pelos Ativos Totais da empresa i no periodo
anterior (t-1);
X2it = ARecy; = variagéo nos recebiveis da empresa i, no periodo t, dividido pelos Ativos Totais da empresa i no periodo
anterior (t-1).
X34 = PPEy = Ativo Imobilizado da empresa i, no periodo t, dividido pelos Ativos Totais da empresa i no periodo

anterior (t-1).
Modelo Base 4 — MBy,:
McNichols (2002):

Wc_Acciyy = a + y1PPE;; + v,ARev; + Y3CFO;—q + Y4CFO;t + YsCFOip 41 + 64it (8)

Onde:
Xi1it = ARevy, = Variagdo das Receitas da empresa i, no periodo t, dividida pelos Ativos Totais da empresa i no periodo
anterior (t-1);
X5t = PPEy = Ativo Imobilizado da empresa i, no periodo t, dividido pelos Ativos Totais da empresa i no periodo
anterior (t-1).
X3i: = CFO;;—; = Fluxo de Caixa Operacional da empresa i no periodo t-1;
X4t = CFOy; = Fluxo de Caixa Operacional da empresa i no periodo t;
Xsit = CFO;+41 = Fluxo de Caixa Operacional da empresa i no periodo t+1;

Como salientado anteriormente, os outros quatro Modelos Base representam variacfes
nos modelos MB,, MB,, MB; ¢ MB,, apenas com a diferenca relativa as variaveis dummy
(P_ML;;, PR1_ML;, e PR2_ML;;) geradas pelo algoritmo de machine learning de melhor
performance na etapa de treinamento, da seguinte forma:

MB5: Modelo Dechow e Dichev (2002) modificado:

Wc_Acciy = a + f1P_ML;; + Bo,PR1_ML;; + B3PR2_ML;; + Y1CFO;t_1 + y,CFO; +
Y3CFOiiq + Osit %)

MB: Modelo Jones (1991) modificado:
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Wc_Accy, = a + ByP_ML;, + BoPR1_ML;, + B3PR2_ML;, + y1PPE;, + y,ARev;, + 8gi¢;
(10)

MB: Modelo Dechow et al. (1995) modificado:

Wc_Accyy = a + f1P_ML;; + BoPR1_ML;; + B3PR2_ML;; + y,PPE;; + y,(ARev;, —
AR@Cit) + 87it; (11)

MBg: Modelo McNichols (2002) modificado:

We_Acc, = a + ByP_MLy + B,PR1_MLy, + BsPR2_MLy, + y,PPE;; + y,ARev;, +
Y3CFO;t_q + ¥Y4CFO; + ysCFOiyq + gy (12)

Desta forma, temos as especificaces dos 8 Modelos Gerais a partir dos Modelos Base:

MG,

DAPyjy = 815 = a + B1Pie + B2PR1j + B3PR2; + €3¢ (13)
MG,:
DAP,jy = 63it = a + 1Pyt + B2PR1; + BsPR2; + &4 (14)
MGs:
DAP3jy = 635 = a + 1Pyt + B2PR1; + BsPR2; + &4 (15)
MGy:
DAPyt = 845 = a + B1Pie + B2PR1y + B3PR2; + €3¢ (16)
MGs:
DAPs;y = &5y = a + B1Pie + B2PR1; + BsPR2; + &4 (17)
MGg:
DAPgiy = 86ir = a + B1Pie + B2PR1;e + B3PR2; + & (18)
MG:
DAP7i = 674 = a + B1 Pyt + B2PR1y + B3PR2y + &3¢ (19)
MGg:
DAPg;y = 8git = a + B1Pit + B2PR1;e + B3PR2; + € (20)

4.6. Etapas para Regressoes Utilizando Simulagdes

Para todas as regressoes utilizando os 16 modelos especificados na subsegéo anterior
(modelos 5 a 20), sdo gerados dados com simulacGes de gerenciamento de resultados
artificiais com base nas seguintes etapas:

1. Partindo-se da amostra base para as regressdes (observagdes contidas entre o primeiro
trimestre de 2012 e o quarto trimestre de 2022) seleciona-se uma parcela de
observagdes aleatoriamente. A estas sdo incluidos valores representativos de
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gerenciamento, gerados artificialmente (accruals discricionarios) equivalentes a 1% da
variacdo dos Ativos Totais do inicio do periodo;

2. A partir da amostra da etapa 1, selecionam-se os dois periodos subsequentes a inclusao
artificial do gerenciamento (da mesma empresa), para 0s quais serdo definidas as
reversdes do gerenciamento artificial (50% em cada periodo subsequente);

3. Repetem-se 1.000 vezes as etapas le 2.

As parcelas das observacdes para as quais sdo incluidas parcelas de gerenciamentos
artificiais sdo baseadas em pesquisas anteriores e representam dois cenérios: amostras com
baixo indice de ocorréncia de gerenciamento de resultados (0,1% de ocorréncia); e contextos
de alta ocorréncia de gerenciamento (20%).

O primeiro cenério (baixo indice de ocorréncia do fendmeno) tem por objetivo simular o
contexto no qual a pesquisa de Dechow et al. (2012) se baseou: simulac¢des de gerenciamento
artificiais para 100 observacdes firma-trimestre de um total de 209.530. Visto que o objetivo
central deste trabalho compreende a avaliagdo do potencial apresentado pela utilizagdo de
algoritmos de machine learning em promover melhorias no poder explicativo dos modelos de
deteccdo com base no método proposto pelos autores supracitados, 0 primeiro cenario visa
maior comparabilidade com os resultados apurados naquela pesquisa.

O segundo cenario busca avaliar se os resultados apurados no primeiro contexto se
mantém em um ambiente de grande incidéncia de gerenciamento. O percentual definido para
este cenario (20%) se baseia no trabalho de Dichev et al. (2013). Os autores realizaram uma
pesquisa com 169 CFOs de empresas de capital aberto e realizaram entrevistas com 12 CFOs
e dois normatizadores. Um dos insights levantados pelo trabalho aponta que, segundo
percepcOes gerais dos CFOs, cerca de 20% das empresas gerenciam seus lucros de forma
sistematica (qualquer que seja periodo sob anélise).
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4.7 .Resultados

4.7.1. Estatisticas Descritivas

Tabela 6: Estatisticas descritivas das variaveis dependentes dos modelos testados na pesquisa.
Estat. PPE ARev ARec CFO
N. Obs. 7209 7209 7209 7209
Média 0.2309 0.0109 0.0013 0.0133
Desvio P. 0.2069 0.1155 0.0342 0.0890
Minimo 0.0006 -0.4316 -0.1141 -0.3430

25% 0.0408 -0.0115 -0.0087 -0.0244
50% 0.1960 0.0036 0.0003 0.0182
75% 0.3434 0.0238 0.0096 0.0623

Maximo 0.9094 1.2846 0.2929 0.2658
Obs.: estatisticas descritivas das variaveis dependentes dos
modelos testados na pesquisa, calculadas da seguinte forma:
PPE;; = Ativo Imobilizado da empresa i, no periodo t,
dividido

(t-
1).

ARev;; = Variagdo das Receitas da empresa i, no periodo t,
dividida pelos Ativos Totais da empresa i no periodo
anterior (t-1);

ARec;; = variacdo nos recebiveis da empresa i, no periodo t,
dividido pelos Ativos Totais da empresa i no periodo
anterior (t-1).

CFO;; = Fluxo de Caixa Operacional da empresa i no periodo t.

pelos Ativos Totais da empresa i no periodo anterior

Fonte: Dados da pesquisa.

Tabela 7: Estatisticas descritivas da variavel independente dos modelos testados na pesquisa.
Painel A: Estatisticas da variavel independente utilizada para treinamento.

N. Obs. Média Desvio P. | Minimo 25% 50% 75% Maximo
Wc Acc, | 657 0.0192 0.1205 -0.2130 -0.0243 0.0025 0.0306 0.3388
Painel B: Estatisticas da variavel independente utilizada nos modelos para testes.

N. Obs. Média Desvio P. | Minimo 25% 50% 75% Maximo
Wc_Acc, 7209 0.0009 0.0560 -0.2130 -0.0196 -0.0004 0.0187 0.3388

Obs.: estatisticas descritivas dos accruals de capital de giro (Wc_Acc), calculado da seguinte forma:

Wc_Accyy = (ACAy — ACLy — ACashy, + ASTD;)/Assetsiy_q

Onde:
ACA;; = variagéo no Ativo Circulante da empresa i, no periodo t;
ACL;; = variagdo no Passivo Circulante da empresa i, no periodo t;
ACash;; = variagdo no Caixa da empresa i, no periodo t;
ASTD;; = variagdo nas dividas de curto prazo da empresa i, no periodo t; e

Assets;;_,= Ativo Total da empresa i, no periodo anterior a t.

Painel A apresenta descritivas dos accruals de capital de giro (Wc_Acc) no periodo selecionado como base para o
treinamento dos algoritmos de machine learning.

Painel B apresenta descritivas dos accruals de capital de giro (Wc_Acc) no periodo selecionado como base para
os testes utilizando regressdes.
Fonte: Dados da pesquisa.
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4.8. Resultados do Treinamento dos Algoritmos de Machine Learning

4.8.1. Resultados Gerais do Treinamento

A Tabela 8 apresenta os resultados do treinamento dos algoritmos de machine
learning. A tabela apresenta os algoritmos em ordem decrescente de acuracia (Accuracy).
Dos quatorze algoritmos, trés tiveram a melhor performance em todas as metricas utilizadas
para a comparacdo: Decision Tree Classifier, Random Forest Classifier e Extra Trees
Classifier. Visto que os resultados apurados foram idénticos para os trés, selecionou-se um
destes (Decision Tree Classifier) para os testes com regressdes e, portanto, as analises dos
resultados das métricas sdo voltadas a este.

Tabela 8: Resultados do treinamento dos algoritmos de machine learning.

Modelo Accuracy AUC Recall Prec. F1 Kappa MCC
Decision Tree Classifier 0.8397 0.965 0.8397 0.8583 0.843 0.7924 0.7952
Random Forest Classifier 0.8397 0.965 0.8397 0.8583 0.843 0.7924 0.7952
Extra Trees Classifier 0.8397 0.965 0.8397 0.8583 0.843 0.7924 0.7952
K Neighbors Classifier 0.8075 0.9328 0.8075 0.8161 0.81 0.7486 0.7494
Gradient Boosting Classifier 0.5389 0.8387 0.5389 0.6385 0.4756 0.2651 0.3446
Light Gradient Boosting Machine 0.4793 0.789 0.4793 0.4299 0.4165 0.2172 0.2382
Logistic Regression 0.428 0.485 0.428 0.1831 0.2565 0 0
Ridge Classifier 0.428 0 0.428 0.1831 0.2565 0 0
Linear Discriminant Analysis 0.428 0.485 0.428 0.1831 0.2565 0 0
Dummy Classifier 0.428 0.5 0.428 0.1831 0.2565 0 0
Ada Boost Classifier 0.4279 0.6434 0.4279 0.2339 0.258 0.001 0.012
SVM - Linear Kernel 0.309 0 0.309 0.1803 0.2259 -0.0459 -0.0549
Naive Bayes 0.2601 0.6029 0.2601 0.3395 0.2119 0.0766 0.138
Quadratic Discriminant Analysis 0.2601 0.6029 0.2601 0.3395 0.2119 0.0766 0.138

Obs.: Resultados dos algoritmos de machine learning testados na pesquisa.

O treinamento se deu a partir da amostra de accruals de capital de giro (Wc_Acc) no periodo selecionado como base para o
treinamento dos algoritmos de machine learning (periodo entre 2010 (quarto trimestre) e 2011 (quarto trimestre)).

A partir desta amostra, simulou-se gerenciamento de resultados de forma aleatdria equivalente a 1% da Variagdo dos
Ativos Totais (VAT;; = (Assets;;—Assets;;_1)/Assets;;_,) para 40% das observagdes da amostra selecionada para o
treinamento dos algoritmos. A amostra final de treinamento se deu ap6s a repeti¢do deste procedimento 50 vezes.

Fonte: Dados da pesquisa.

A acurdcia (Accuracy) é a medida de quantas previsdes totais feitas pelo modelo estdo
corretas. Seu resultado representa a proporcao de previsdes verdadeiras (verdadeiros positivos
e verdadeiros negativos) em relacdo ao nimero total de previsdes. A acurécia fornece uma
medida geral do desempenho do modelo em todas as classes. Similar ao R-quadrado, para
regressdes, utiliza-se a acurdcia, quando se trata de problemas de classificagdo, como é o caso
do presente trabalho. Nesse caso, uma acuracia de 0,8397 indica que o modelo previu
corretamente as classes (labels) para, aproximadamente, 83,97% das amostras durante a
validacdo cruzada (cross-valitadion). Este resultado representa um bom desempenho, mas é
essencial analisar esta métrica em conjunto com as demais.

AUC (Area Under the Curve) é a area sob a curva ROC (Receiver Operating
Characteristic) e mede a capacidade do modelo de distinguir entre classes positivas e
negativas. Um valor de 0,965 sugere que o modelo possui excelente poder discriminatorio.
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Uma AUC de 1,0 indicaria um classificador perfeito, portanto 0,965 esta muito préximo do
desempenho perfeito.

Recall, também conhecido como sensibilidade ou taxa de verdadeiro positivo, mede a
capacidade do modelo de identificar corretamente instancias positivas (ocorréncia do evento
objeto de treinamento) dentre todas as instancias positivas reais. Neste caso, o recall do
modelo de 0,8397 indica que este identificou corretamente aproximadamente 83,97% das
amostras de ocorréncias reais. De forma geral, quanto mais préximo de 1 (méaximo), melhor,
especialmente quando se deseja minimizar falsos negativos.

A precisdo (Precision) mede a proporcdo de previsbes positivas verdadeiras em
relacdo ao numero total de instancias positivas previstas, ou seja, a capacidade do modelo de
classificar corretamente as instancias positivas dentre todas as instancias previstas como
positivas. Com precisdo de 0,8583, o0 modelo previu corretamente aproximadamente 85,83%
das amostras identificadas como positivas. 1sso indica que quando o modelo prevé uma classe
positiva, ele esta correto na maioria das vezes.

F1 (F1 score) € a média harmdnica entre a precisdo (Precision) e sensibilidade
(Recall), fornecendo uma medida equilibrada do desempenho de um modelo. Uma pontuacéo
F1 de 0,843 é uma boa métrica de desempenho geral, especialmente quando se deseja
equilibrar precisdo e sensibilidade. Indica uma relacdo razoavel entre falsos positivos e falsos
negativos.

A estatistica Kappa (Cohen's Kappa) mede a concordancia entre as previsées do
modelo e os rotulos (labels) reais, ao mesmo tempo que contabiliza a concordancia que seria
esperada pelo acaso. Varia de -1 a 1, com 1 indicando concordancia perfeita, 0 indicando
concordéncia por acaso e valores negativos indicando concordancia pior que a concordancia
ao acaso. Um valor Kappa de 0,7924 sugere concordancia substancial entre as previsdes do
modelo e os rétulos verdadeiros.

O MCC (Matthews Correlation Coefficient) é uma métrica Unica que resume a
gualidade de um modelo de classificacdo binaria, levando em considera¢do tanto o0s
verdadeiros positivos, os verdadeiros negativos, os falsos positivos e os falsos negativos,
fornecendo uma medida equilibrada do desempenho da classificacdo. Varia de -1 a +1, onde
+1 indica classificacdo perfeita, O indica classificacdo aleatéria e -1 indica classificacao
inversa perfeita (previsdes completamente erradas). E particularmente Gtil ao lidar com
conjuntos de dados desequilibrados. Um valor de 0,7952 para MCC esta proximo de 1, o que
sugere que o algoritmo sob andlise (Decision Tree Classifier) tem um bom desempenho geral
em termos de classificacdo correta de instancias positivas e negativas, a0 mesmo tempo em
gue minimiza falsos positivos e falsos negativos.

4.8.2. Desempenho do Decision Tree Classifier por Classe (Label)

Conforme salientado na Metodologia, diferente da hipétese utilizada por Dechow et al.
(2012), esta pesquisa considera a possibilidade de intersec¢Bes entre os periodos de inicio e
reversdo do gerenciamento de resultados, o que implica em um conjunto de sete possiveis
estados (classes 0 a 6) que representam os rotulos (labels) gerados pelo algoritmo.

Como o total de eventos de inclusdo de gerenciamento artificial representa, no
méaximo, 40% da amostra para o treinamento, a classe 0 (auséncia de gerenciamento)
representa a maior parte da mesma (por volta de 60%). Em seguida com maior numero de
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observacdes, tem-se a classe 1 (inicio de gerenciamento), 2 (primeira reversdo), 4 (inicio de
gerenciamento e primeira reversao de gerenciamento anterior), 6 (inicio de gerenciamento e
duas reversdes de gerenciamentos anteriores), 3 (segunda e Ultima reversdo de gerenciamento
anterior) e 5 (inicio de gerenciamento e Ultima reversdo de gerenciamento anterior). Esta
ordem € importante para a analise pois, quanto mais eventos uma classe apresenta, maior é a
capacidade do algoritmo “aprender” este padrao.

A Figura 9 apresenta a Matriz de Confuséo para Decision Trees com simulagdes de
gerenciamento de resultados equivalente a 1% da variacdo dos Ativos Totais para 40% das
observacdes da amostra. A diagonal da matriz representa o percentual de acerto para cada
classe, quando o evento realmente ocorreu (True Positive). Destaca-se, nesse contexto, o
percentual de acerto quando se trata da classe 6, com predi¢do correta de todas as observagoes
positivas. O resultado se destaca por esta classe compreender o0s trés eventos possiveis em
termos de gerenciamento artificial (inicio de gerenciamento, reversdo de 50% do
gerenciamento iniciado no periodo anterior e outra reversdo de 50% de gerenciamento
iniciado ha dois periodos anteriores). Esta interseccdo dos trés eventos tende a gerar nuances
mais dificeis de se captar.

Apesar prever corretamente todas as ocorréncias relativas a classe 6, o algoritmo
classificou erroneamente, instancias relativas a todas as outras classes. Em especial,
destacam-se as classes 5 e 4, para as quais todas as classificacBes incorretas foram
identificadas como sendo classe 6 (24% e 15%, respectivamente).

Ainda em relagdo a diagonal da Matriz de Confusdo (taxas de verdadeiro positivo),
conforme relatado na Figura 1, a classe 0 (auséncia de gerenciamento artificial) apresenta o
segundo melhor resultado (86%), seguida das classes 1 e 4 (85%), 5 (76%), 3 (74%) e, por
ultimo, classe 2, com 73% de acertos.

Figura 9: Matriz de Confuséo para Decision Trees com simulac¢@es de 1% para 40% da amostra.

True Class

o —l o ™m < n w
Predicted Class

Obs.: Matriz de Confusdo para o algoritmo de machine learning selecionado para os testes nas regressfes (Decision
Trees).

O treinamento se deu a partir da amostra de accruals de capital de giro (Wc_Acc) no periodo selecionado como base
para o treinamento dos algoritmos de machine learning (periodo entre 2010 (quarto trimestre) e 2011 (quarto trimestre)).

A partir desta amostra, simulou-se gerenciamento de resultados de forma aleatdria equivalente a 1% da Variagdo dos
Ativos Totais (VAT;, = (Assets;,—Assets;;_1)/Assets;;_;) para 40% das observagdes da amostra selecionada para o
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treinamento dos algoritmos. A amostra final de treinamento se deu ap6s a repeticéo deste procedimento 50 vezes.

Cada classe (label) representa uma configuracéo de valores para as dummies de incluséo e reversdo de gerenciamento
de resultados, conforme segue:

Label 0: P_ML;, = 0; PR1_ML;, = 0; PR2_ML;; = 0
Label 1: P_ML; = 1; PR1_ML;, = 0; PR2_ML;, = 0
Label 2: P_ML;, = 0; PR1_ML; = 1; PR2_ML;, = 0
Label 3: P_ML;, = 0; PR1_ML;; = 0; PR2_ML;, = 1
Label 4: P_ML;, = 1, PR1_.ML;; = 1, PR2_ML;; = 0
Label 5: P_ML;, = 1, PR1_ML;, = 0; PR2_ML;, = 1
Label 6: P_ML;, = 1; PR1_ML;, = 1; PR2. ML;, = 1

Onde:

P_ML;; = varidvel dummy gerada por algoritmo de machine learning que assume valor 1 para observacdes com
previsdo de gerenciamento induzido e 0, caso contrario;
PR1_ML;; = variavel dummy gerada por algoritmo de machine learning que assume valor 1 para observacdes com
previsdo
de reverséo de 50% do gerenciamento induzido no ano subsequente e 0, caso contrario;
PR2_ML;; = variavel dummy gerada por algoritmo de machine learning que assume valor 1 para observa¢fes com
previsdo
de reversdo de 50% do gerenciamento induzido no segundo ano subsequente a inducdo e 0, caso contrario.

Fonte: Dados da pesquisa.

A Figura 10 apresenta as 7 classes avaliadas através de trés medidas: Precision, Recall
e F1. Como mencionado anteriormente, Precision se refere ao valor preditivo dos eventos
objeto de treinamento, Recall indica a taxa de positivos verdadeiros e F1 é a média harménica
das duas metricas anteriores.

Figura 10: Resultados do treinamento do Decision Trees para cada rétulo (label).
DecisionTreeClassifier Classification Report
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Obs.: Resultados do treinamento do algoritmo de machine learning selecionado para os testes nas regressdes (Decision
Trees), para cada rotulo (label).

O treinamento se deu a partir da amostra de accruals de capital de giro (Wc_Acc) no periodo selecionado como base
para o treinamento dos algoritmos de machine learning (periodo entre 2010 (quarto trimestre) e 2011 (quarto trimestre)).

A partir desta amostra, simulou-se gerenciamento de resultados de forma aleatoria equivalente a 1% da Variacdo dos
Ativos Totais (VAT;; = (Assets;;—Assets;;_,)/Assets;;_,) para 40% das observacdes da amostra selecionada para o
treinamento dos algoritmos. A amostra final de treinamento se deu ap6s a repeticdo deste procedimento 50 vezes.
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Cada classe (label) representa uma configuracéo de valores para as dummies de inclusdo e reversdo de gerenciamento
de resultados, conforme segue:

Label 0: P_ML;, = 0; PR1_ML;, = 0; PR2_ML;; = 0
Label 1: P_ML;, = 1; PR1_ML;, = 0; PR2_ML;, = 0
Label 2: P_ML;, = 0; PR1_MLy, = 1, PR2_ML;; = 0
Label 3: P_ML;, = 0; PR1_ML;; = 0; PR2_ML;; = 1
Label 4: P_ML;, = 1; PR1_ML;, = 1; PR2_ML;; = 0
Label 5: P_ML;, = 1; PR1_ML;, = 0; PR2_ML;, = 1
Label 6: P_ML;, = 1; PR1_ML;; = 1; PR2_ML;; = 1

Onde:

P_ML;; = varidvel dummy gerada por algoritmo de machine learning que assume valor 1 para observacdes com
previsdo de gerenciamento induzido e 0, caso contrario;
PR1_ML;; = variavel dummy gerada por algoritmo de machine learning que assume valor 1 para observagdes com
previsdo
de reversdo de 50% do gerenciamento induzido no ano subsequente e 0, caso contrario;
PR2_ML;; = variavel dummy gerada por algoritmo de machine learning que assume valor 1 para observagfes com
previsdo
de reversdo de 50% do gerenciamento induzido no segundo ano subsequente a inducdo e 0, caso contrario.

Fonte: Dados da pesquisa.

Como relatado através da Matriz de Confusdo (Figura 9), a classe 6 apresentou uma
sensibilidade quase perfeita (Recall de 0.999), ou seja, previu corretamente quase todas as
ocorréncias dos eventos referentes a esta classe, porém, identificou erroneamente eventos
associados a outras classes como sendo do tipo 6, culminando em um resultado muito abaixo
para a métrica de precisdo (Precision de 0.623). Na média, porém, seu resultado foi
satisfatorio (F1 de 0.768).

O contréario ocorre com as previsdes para a classe 0: precisdo mais alta do que a
sensibilidade (Precision igual a 0.954 e 0.856 para Recall). Apesar da meétrica para
sensibilidade ter apresentado valor menor, a diferenga entre as duas néo foi tdo grande quanto
a observada para a classe 6 e, portanto, a média das duas métricas (F1) para a classe 0 é a
maior dentre todas.

4.9. Resultados do Testes Utilizando Regressoes

49.1. Resultados do Testes Utilizando os Modelos Base

Os resultados apurados nesta secdo se referem a segunda etapa geral do trabalho, que
visa a comparacao entre os resultados das regressdes de modelos classicos de deteccdo de
gerenciamento de resultados com base em accruals e os resultados dos mesmos modelos
modificados pela inclusdo de variaveis dummy geradas pelo algoritmo selecionado.

A Tabela 9 relata as médias dos coeficientes e suas estatisticas t e R-quadrado ajustado
das mil regress@es realizadas para os modelos base (MB,,,) em um cenario no qual 0,1% da
amostra apresenta P;; = 1, com a inclusdo de gerenciamento equivalente a 1% da variagdo
dos Ativos Totais.

De forma geral, os resultados apontam para uma melhoria no poder de explicacdo dos
modelos originais, visto 0 aumento substancial na média dos R-quadrado ajustados para 0s
modelos que utilizam variaveis dummy geradas pelo algoritmo de machine learning (Decision
Tree). Destaca-se, principalmente, a variacdo observada entre os Modelos Base 1 e 5 (modelo
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Dechow e Dichev (2002) original e modificado), saindo de um R-quadrado ajustado de
1.8909% para 34.1089%.

Tabela 9: Médias dos coeficientes e suas estatisticas t e R-quadrado a

ustado para o cenario de 0,1% de eventos.

Modelo | Param. Coef. t-stat Adj. R? Modelo | Param. Coef. t-stat Adj. R?

a 0.0042 5.2680 a 0.0073 1.9184
By - - B 0.1566 = 1.4922
B, - - B2 0.2684 = 1.8395

MB, Bs - - 1.8909% MBs Bs 00411 = 0.8216 = 34.1089%
Y1 0.0938 2.8221 Y1 0.0017 0.4431
Y2 -0.1648 -3.3470 V2 -0.1564 | -1.1715
Vs 00184 = 0.8245 ¥ 0.0032 = 0.8363
a 0.0004 0.3188 a 0.0227 0.9533
B . : B 0.1875 = 4.7954
B, - - B, 03126 = 4.7282

MB, 22.0002% MBg 35.4291%
Bs - - Bs 0.0365 = 2.6592
" -0.0025 = -0.5936 " -0.0691 = -0.6664
Vs 01711  13.3049 Y2 0.0146 = 0.4394
a -0.0010 -0.7953 a 0.0217 0.8912
By - - B 0.1880 = 1.8718
B» - - B, 03181 = 5.3595

MB; 15.9036% | MB, 35.3707%
Bs - - Bs 0.0463 = 2.9437
" 0.0061 = 1.3728 " -0.0646 = -0.6069
Y2 0.1677 10.3753 V2 -0.0009 | 0.2042
a 0.0011 0.9605 a 0.0089 1.0972
B - - B, 0.2091 = 5.6930
By - - B, 0.3542 = 8.7900
Bs - - B3 0.0473 = 1.9021

MB, Y1 -0.0039 -0.9354 23.8001% MBg Y1 0.0023 -0.0913 44.0272%
¥s 0.1716 = 13.6262 Y2 -0.0193 | -2.1004
Y3 0.1164 4.9196 V3 0.0028 0.8732
Ya -0.1564  -4.6938 Ya 02301 = -3.8899
Vs 0.0051 0.2979 Vs 0.0050 1.4628

Obs.: Médias dos coeficientes e suas estatisticas t e R-quadrado ajustado das mil regressdes realizadas para os modelos base
(MB,,) em um cenario no qual 0,1% da amostra apresenta P;; = 1, com a inclusdo de gerenciamento equivalente a 1% da

variagdo dos Ativos Totais. Os modelos base (MB,,,) sdo descritos a seguir.

MB: Modelo Dechow e Dichev (2002) em sua forma original:

Onde:

ACA;;
ACL;
ACash;;
ASTD;,

CFOit—q
CFO,
CFOit41

WC_ACCit =a+ )/1CF0it—1 + VZCFOit + VSCFOit+1 + 61it;

Wec_Acciy = (ACA;; — ACL;; — ACash;; + ASTD;;)/Assets;;_,

MB,: Modelo Jones (1991) em sua forma original:

= variagdo no Ativo Circulante da empresa i, no periodo t;
= variagdo no Passivo Circulante da empresa i, no periodo t;
= variagdo no Caixa da empresa i, no periodo t;
= varia¢do nas dividas de curto prazo da empresa i, no periodo t; e
Assets;;_,= Ativo Total da empresa i, no periodo anterior a t.

= Fluxo de Caixa Operacional da empresa i no periodo t-1;
= Fluxo de Caixa Operacional da empresa i no periodo t;

= Fluxo de Caixa Operacional da empresa i no periodo t+1;




75

Wc_Accyy = a + v PPE; + V,ARev; + 6545

Onde:
PPE;; = Ativo Imobilizado da empresa i, no periodo t, dividido pelos Ativos Totais da empresa i no periodo anterior (t-
1);
ARev;; = Variagdo das Receitas da empresa i, no periodo t, dividida pelos Ativos Totais da empresa i no periodo anterior
(t-1).

MB5: Modelo Jones (1991) modificado por Dechow et al. (1995), em sua forma original:

Wc_Acciy = a + y,PPE;; + v,(ARev;; — ARec;;) + O3t}
Onde:

ARec;; = variagdo nos recebiveis da empresa i, no periodo t, dividido pelos Ativos Totais da empresa i no periodo
anterior (t-1).

MB,: Modelo McNichols (2002), em sua forma original:
Wec_Acciy = a + Y1 PPE; + v,ARev; + y3CFO0;_q + yY4CFO; + y5CF O 41 + S4its

Os modelos base de 5 a 8 (MBs, MBg, MB,, MBg) diferenciam-se apenas pela modificagdo dos modelos basicos (M B,
MB,, MB3; e MB,) via inclusdo de varidveis dummy representativas de inicio de gerenciamento de resultado (e reversoes)
geradas por algoritmo de machine learning (neste caso, Decision Trees):

MBj5: Modelo Dechow e Dichev (2002) modificado:

Wce_Accyy = a + f1P_ML;y + foPR1_ML; + f3PR2_MLjy + y1CFO;_1 + y,CFO; + y3CFOjp4q + Osits
MB: Modelo Jones (1991) modificado:
Wc_Accyy = a + f1P_MLy + f,PR1_MLj + 3PR2_MLj + y1PPE;; + y,ARev + 8415
MB-: Modelo Dechow et al. (1995) modificado:
Wc_Accyy = a + ByP_ML;; + B,PR1_ML;; + B3sPR2_ML;; + y1 PPE;; + v, (ARev;; — ARecy) + 67t
MBg: Modelo McNichols (2002) modificado:

Wc_Acciy = a + B1P_ML; + S, PR1_ML; + B3PR2_ML; + v1 PPE;; + y,ARev; + y3CF 01 + y4CFO; + ysCFOj 41 +

Sgit;
Onde:

P_ML;;  =variavel dummy gerada por algoritmo de machine learning que assume valor 1 para observagdes com
previsdo de gerenciamento induzido e 0, caso contrério;

PR1_ML;; = varidvel dummy gerada por algoritmo de machine learning que assume valor 1 para observagdes com previsdo
de reversédo de 50% do gerenciamento induzido no ano subsequente e 0, caso contrario;

PR2_ML;; = varidvel dummy gerada por algoritmo de machine learning que assume valor 1 para observagdes com previsdo
de reversédo de 50% do gerenciamento induzido no segundo ano subsequente a indugdo e 0, caso contrario.

Fonte: Dados da pesquisa.

A Tabela 10 relata as médias dos coeficientes e suas estatisticas t e R-quadrado
ajustado das mil regressdes realizadas para os modelos base (MB,,,) em um cenario no qual
20% da amostra apresenta P;; = 1, com a inclusdo de gerenciamento equivalente a 1% da
variagdo dos Ativos Totais.

Da mesma forma como os resultados apresentados na Tabela 9 (cenario de 0,1% da
amostra com gerenciamento induzido), os resultados apontam para uma melhoria no poder de
explicagdo dos modelos originais, visto 0 aumento substancial na média dos R-quadrado
ajustados para os modelos que utilizam variaveis dummy geradas pelo algoritmo de machine
learning (Decision Tree). Destaca-se, principalmente, a variagdo observada entre os Modelos
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Base 1 e 5 (modelo Dechow e Dichev (2002) original e modificado), saindo de um R-

quadrado ajustado de 1.8551% para 30.2244%.

Tabela 10: Médias dos coeficientes e suas estatisticas t e R-quadrado ajustado para o cenario de 20% de eventos.

Modelo | Param. Coef. t-stat Adj. R? Modelo | Param. Coef. t-stat Adj. R?

a 0.0042 5.2682 a 0.0079 2.0906
By - - B 0.1596 = 1.9416
B, - - By 02140 = 1.0284

MB, Bs - - 1.8551% MBs B 00432 03523 = 30.2244%
Y1 0.0950 2.7962 Y1 0.0016 0.4199
V2 -0.1666 -3.3081 V2 -0.1533 -1.2276
V3 0.0189 0.8332 V3 0.0031 0.8697
a 0.0002 0.1437 a 0.0206 0.8960
B : : B 0.1904  2.7851
B> - - B> 02378  2.8276

MB, 22.9533% MBg 31.2499%
Bs - - Bs 00324 27101
" -0.0020 = -0.4866 " -0.0601 | -0.5732
¥ 0.1762 = 13.6578 ¥ 00178  0.5052
a -0.0012 -0.9759 a 0.0192 0.8067
By - - By 01910 = 2.9032
B, - - By 02442 52809

MB; 16.7361% | MB, 31.0931%
Bs - - Bs 0.0439  3.0063
" 0.0067 | 1.4967 " -0.0537 | -0.4812
V2 0.1733 10.6611 V2 0.0003 0.2289
a 0.0009 0.7809 a 0.0079 0.9725
B : : B 02126  8.0643
B> - - B> 02716 = 10.4246
Bs - - Bs 0.0490 = 4.1110

MB, Y1 -0.0034 -0.8264 24.7686% MBg Y1 0.0076 0.0387 39.1673%
Vs 0.1768 = 13.9870 Y2 -0.0146 = -1.8077
V3 0.1183 49713 V3 0.0026 0.8159
Ya 01579  -4.7121 Ya -0.2199 = -3.5090
Vs 0.0052 0.3009 Vs 0.0048 1.3954

Obs.: Médias dos coeficientes e suas estatisticas t e R-quadrado ajustado das mil regressdes realizadas para os modelos base
(MB,,) em um cenério no qual 20% da amostra apresenta P;; = 1, com a inclusdo de gerenciamento equivalente a 1% da

variagdo dos Ativos Totais. Os modelos base (MB,,,) sdo descritos a seguir.

MB: Modelo Dechow e Dichev (2002) em sua forma original:

Onde:

ACA;;
ACL;
ACash;;
ASTD;,

CFOit—q
CFO,
CFOit41

WC_ACCit =a+ )/1CF0it—1 + VZCFOit + VSCFOit+1 + 61it;

Wec_Acciy = (ACA;; — ACL;; — ACash;; + ASTD;;)/Assets;;_,

MB,: Modelo Jones (1991) em sua forma original:

= variagdo no Ativo Circulante da empresa i, no periodo t;
= variagdo no Passivo Circulante da empresa i, no periodo t;
= variagdo no Caixa da empresa i, no periodo t;
= varia¢do nas dividas de curto prazo da empresa i, no periodo t; e
Assets;;_,= Ativo Total da empresa i, no periodo anterior a t.

= Fluxo de Caixa Operacional da empresa i no periodo t-1;
= Fluxo de Caixa Operacional da empresa i no periodo t;

= Fluxo de Caixa Operacional da empresa i no periodo t+1;
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Wc_Accyy = a + v PPE; + V,ARev; + 6545

Onde:
PPE;; = Ativo Imobilizado da empresa i, no periodo t, dividido pelos Ativos Totais da empresa i no periodo anterior (t-
1);
ARev;; = Variagdo das Receitas da empresa i, no periodo t, dividida pelos Ativos Totais da empresa i no periodo anterior
(t-1).

MB5: Modelo Jones (1991) modificado por Dechow et al. (1995), em sua forma original:

Wc_Acciy = a + y,PPE;; + v,(ARev;; — ARec;;) + O3t}
Onde:

ARec;; = variagdo nos recebiveis da empresa i, no periodo t, dividido pelos Ativos Totais da empresa i no periodo
anterior (t-1).

MB,: Modelo McNichols (2002), em sua forma original:
Wec_Acciy = a + Y1 PPE; + v,ARev; + y3CFO0;_q + yY4CFO; + y5CF O 41 + S4its

Os modelos base de 5 a 8 (MBs, MBg, MB,, MBg) diferenciam-se apenas pela modificagdo dos modelos basicos (M B,
MB,, MB3; e MB,) via inclusdo de varidveis dummy representativas de inicio de gerenciamento de resultado (e reversoes)
geradas por algoritmo de machine learning (neste caso, Decision Trees):

MBj5: Modelo Dechow e Dichev (2002) modificado:

Wce_Accyy = a + f1P_ML;y + foPR1_ML; + f3PR2_MLjy + y1CFO;_1 + y,CFO; + y3CFOjp4q + Osits
MB: Modelo Jones (1991) modificado:
Wc_Accyy = a + f1P_MLy + f,PR1_MLj + 3PR2_MLj + y1PPE;; + y,ARev + 8415
MB-: Modelo Dechow et al. (1995) modificado:
Wc_Accyy = a + ByP_ML;; + B,PR1_ML;; + B3sPR2_ML;; + y1 PPE;; + v, (ARev;; — ARecy) + 67t
MBg: Modelo McNichols (2002) modificado:

Wc_Acciy = a + B1P_ML; + S, PR1_ML; + B3PR2_ML; + v1 PPE;; + y,ARev; + y3CF 01 + y4CFO; + ysCFOj 41 +

Sgit;
Onde:

P_ML;; = variavel dummy gerada por algoritmo de machine learning que assume valor 1 para observagfes com
gerenciamento induzido e 0, caso contrario;

PR1_ML;; = varidvel dummy gerada por algoritmo de machine learning que assume valor 1 para observagdes com reversao
de 50% do gerenciamento induzido no ano subsequente e 0, caso contrério;

PR2_ML;; = variavel dummy gerada por algoritmo de machine learning que assume valor 1 para observagdes com reversdo
de 50% do gerenciamento induzido no segundo ano subsequente a inducéo e 0, caso contrério.

Fonte: Dados da pesquisa.

4.9.2. Resultados do Testes Utilizando os Modelos Gerais

Nesta secdo descrevem-se os resultados alcancados com vistas a consecucgédo da etapa
da terceira etapa geral do trabalho: comparacdo dos resultados de regressdes utilizando os
residuos encontrados na etapa anterior contra as dummies geradas por simula¢Ges. Da mesma
forma, os resultados apurados se baseiam em dois cenarios em termos de proporcédo da
amostra com gerenciamento induzido: 0,1% e 20%.
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A Tabela 11 apresenta o resultado dos 8 Modelos Gerais para a amostra com 0,1% das
observacBes com gerenciamento induzido. Os Modelos Gerais de 1 a 4 utilizam, como
variaveis independentes, os residuos apurados através das regressdes dos Modelos Base de 1 a
4 que, por sua vez, representam os 4 modelos de deteccdo de gerenciamento de resultados
utilizados por esta pesquisa, em sua forma original. Espera-se que os residuos dos modelos
originais, se estes forem bem especificados, representem a parcela dos accruals totais que foi
gerenciada pelas empresas e, portanto, quando regredidos contra varidveis dummy que
indicam a ocorréncia dos gerenciamentos induzidos artificialmente, espera-se que o poder
explicativo dos modelos (avaliados através do R-quadrado ajustado) seja alto.

Porém, conforme evidente pelos resultados apresentados na Tabela 11, todos os
Modelos Gerais baseados em modelos de detecgéo de gerenciamento originais possuem poder
explicativo muito baixo. Tais resultados indicam que os residuos dos modelos tradicionais
testados ndo sdo boas proxies de gerenciamento de resultados.

Por outro lado, o que se espera em relagéo ao poder explicativo dos Modelos Gerais de
5 a 8, que utilizam os residuos dos Modelos Base de 5 a 8 (modelos com dummies geradas por
machine learning), é que apresentem valores muito baixos ou, até mesmo, nulos.

Os resultados apresentados na Tabela 11, referentes aos modelos MGs, MGy, MG, €
MGg, confirmam as expectativas: todos os modelos apresentaram valores nulos para a média
do R-quadrado ajustado, ou seja, os residuos gerados pelos modelos que utilizam dummies
geradas por machine learning nao carregam informacdes que expliguem o comportamento do
gerenciamento induzido pelas simulagdes. Desta forma, os resultados sugerem que tais
informac@es foram capturadas pelas dummies utilizadas na etapa anterior.

Tabela 11: Médias dos coeficientes e estatisticas t e R-quadrado ajustado dos Modelos Gerais no cendrio de 0,1% de eventos.

Modelo | Param. Coef. t-stat Adj. R? Modelo | Param. Coef. t-stat Adj. R?

By 0.0127 0.2900 B1 -0.0049 -0.1714
B> 0.0014 -0.2187 B -0.0099 -0.5236

MG, 0.0245% MGs 0.0000%
B 0.0007  -0.1786 B -0.0086 = -0.4019
a 0.0000 -0.0191 a 0.0002 0.0404
B, 00070 = 0.3172 B, -0.0049 = -0.2673
B, 0.0006  -0.0852 B, -0.0107 | -0.6114

Ma, 0.0202% MGg 0.0000%
B 0.0004 = -0.0505 B -0.0097 = -0.5320
a 0.0000 -0.0115 a 0.0002 0.0413
B 0.0089 0.3625 B -0.0047 | -0.2515
B> 0.0008 -0.1044 B -0.0107 -0.5991

MG, 0.0212% MG, 0.0000%
Bs 0.0006  -0.0632 Bs -0.0096 = -0.5292
a 0.0000 -0.0145 a 0.0002 0.0412
By 0.0068 0.3152 By -0.0060 -0.2228
B> 0.0002 -0.0837 B -0.0107 -0.5596

MG, 0.0207% MGg 0.0000%
B 0.0003  -0.0496 B -0.0094 = -0.4427
a 0.0000 -0.0109 a 0.0002 0.0416

Obs.: Médias dos coeficientes e suas estatisticas t e R-quadrado ajustado das mil regressdes realizadas para o modelo geral
em um cenario no qual 0,1% da amostra apresenta P;; = 1, com a inclusdo de gerenciamento equivalente a 1% da variagdo
dos Ativos Totais. O Modelo Geral (MG,,,) é definido da seguinte forma:

MGy, = DAP,,;; = a + B1P;y + B2 PR1;s + B3PR2;: + €
Sendo:
DAP,,;; = proxy de qualidade dos lucros dos modelos base (MB,,), sendo o subscrito m referente ao modelo utilizado;
P; = varidvel dummy que assume valor 1 para observacdes com gerenciamento induzido e 0, caso contrério;
PR1;, = varidvel dummy gue assume valor 1 para observagdes com reversdo de 50% do gerenciamento induzido no ano
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subsequente e 0, caso contrario;
PR2;; = variavel dummy que assume valor 1 para observagdes com reversdo de 50% do gerenciamento induzido no
segundo ano subsequente a inducdo e 0, caso contrario.

Painel A relata as médias das estatisticas do modelo geral para cada variavel independente (DAP,,;;) gerada a partir dos
modelos base (MB,,) descritos a seguir.

MB;: Modelo Dechow e Dichev (2002) em sua forma original:

We_Accyy = y11 + ¥12CF 041 + ¥13CF Oy + ¥14CFOjpqq + 8444

Onde:
Wec_Acciy = (ACAy — ACLy; — ACashy, + ASTD;;)/Assetsiy_q
ACA;; = variacéo no Ativo Circulante da empresa i, no periodo t;
ACL;; = variagdo no Passivo Circulante da empresa i, no periodo t;

ACash;; = variagdo no Caixa da empresa i, no periodo t;

ASTD;; = variagdo nas dividas de curto prazo da empresa i, no periodo t; e
Assets;_,= Ativo Total da empresa i, no periodo anterior a t.

CFO;_1 =Fluxo de Caixa Operacional da empresa i no periodo t-1;

CFO;; = Fluxo de Caixa Operacional da empresa i no periodo t;

CFO;,1 = Fluxo de Caixa Operacional da empresa i no periodo t+1;

MB,: Modelo Jones (1991) em sua forma original:

Wec_Accis = Va1 + V22 PPEjs + v238Rev; + 65y

Onde:
PPE;; = Ativo Imobilizado da empresa i, no periodo t, dividido pelos Ativos Totais da empresa i no periodo anterior (t-
1);
ARev;; = Variagdo das Receitas da empresa i, no periodo t, dividida pelos Ativos Totais da empresa i no periodo anterior
(t-1).

MB5: Modelo Jones (1991) modificado por Dechow et al. (1995), em sua forma original:

Wc_Acciy = y31 + V32PPE;; + v33(ARev;, — ARecy) + 031t
Onde:

ARec;; = variagdo nos recebiveis da empresa i, no periodo t, dividido pelos Ativos Totais da empresa i no periodo
anterior (t-1).

MB,: Modelo McNichols (2002), em sua forma original:
We_Acciy = Va1 + VaoPPEi + VazAReVir + Vs CF Oy g + V4sCF Oy + Y46 CF Ojpiq + 84yt

Portanto, os modelos gerais apresentados no Painel A sdo representados da seguinte forma:

MG,

DAPyyy = 833 = a + By Py + B, PR + B3PR2; + &4
MG,:

DAP;iy = 63y = a + 1Pyt + B2 PR1y + B3 PR2; + &
MGj;:

DAP3;y = 6350 = a + 1Pyt + B2 PR1; + B3 PR2; + &
MG,:

DAPyit = 84yt = a + 1Py + BoPRYy + B3PR2y + &y
Painel B apresenta 0s mesmos resultados do Painel A, diferenciando-se apenas pela modificacdo dos modelos basicos
(MB,, MB,, MB3 e MB,) via inclusdo de varidveis dummy representativas de inicio de gerenciamento de resultado (e
reversdes) geradas por algoritmo de machine learning (neste caso, Decision Trees):
MB:;: Modelo Dechow e Dichev (2002) modificado:
We_Accye = ys1 + VsaP_MLit + ys3PR1_MLy + ys4 PR2_MLyt + y55CF O + V56 CF Oyt + ¥57CFOj4q + s

MBg: Modelo Jones (1991) modificado:
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We_Accie = Vo1 + VeaP_MLit + Ve3PR1_MLyt + Y64 PR2_MLyy + Y6sPPEy + Yes ARCV; + Ggit;
MB-: Modelo Dechow et al. (1995) modificado:
We_Acciy = Y71 + ¥72P_MLit + ¥73PR1_MLyy + y74PR2_MLy¢ + Y75PPE; + Y76(ARevy — ARec;) + 87y;
MBg: Modelo McNichols (2002) modificado:

We_Accyy = yg1 + Vg2P_MLjt + yg3PR1_ MLy + g4 PR2_MLj; + ygsPPEj; + YgsARev; + Yg7CFO;e_1 + YggCFOy +
Y89CFOjt1 + Ogies

Onde:

P_ML;; = varidvel dummy gerada por algoritmo de machine learning que assume valor 1 para observacdes com
gerenciamento induzido e 0, caso contrario;

PR1_ML;; = variavel dummy gerada por algoritmo de machine learning que assume valor 1 para observagdes com reversao
de 50% do gerenciamento induzido no ano subsequente e 0, caso contrario;

PR2_ML;; = variavel dummy gerada por algoritmo de machine learning que assume valor 1 para observacdes com reversdo
de 50% do gerenciamento induzido no segundo ano subsequente a inducéo e 0, caso contrario.

Portanto, os modelos gerais apresentados no Painel B sédo representados da seguinte forma:

MGs:

DAPs; = 85i = a + B1Pic + B2 PRl + B3PR2; + &4
MGy

DAPg;y = 66ir = a + By Pie + B2 PR + B3PR2; + &34
MG,:

DAP;i = 67 = a + By Py + B2 PR + B3PR2; + &3
MGg:

DAPg;y = bg;y = a + By Pie + B2 PR + B3PR2; + &34

Fonte: Dados da pesquisa.

Os resultados da Tabela 12 representam os resultados das regressées dos modelos
gerais para o cendrio de alta incidéncia de gerenciamento de resultados (20% da amostra). De
forma geral, os resultados para este cenario corroboram os mencionados para 0 contexto de
baixa manipulacdo (0,1% da amostra). Diferenciam-se apenas pelo aumento encontrado para
as médias dos R-quadrados, porém, tal aumento se mostrou relativamente infimo.

Tabela 12: Médias dos coeficientes e estatisticas t e R-quadrado ajustado dos Modelos Gerais no cendrio de 20% de eventos.

Modelo | Param. Coef. t-stat Adj. R? Modelo | Param. Coef. t-stat Adj. R?

B 00161 = 6.6216 By -0.0035 = -0.2182
B, 0.0008  0.3331 B, -0.0115 = -1.7706

MG, 0.8361% MGs 0.0075%
B 00001  0.0139 Bs -0.0097 = -1.4775
a -0.0034 -3.5592 a 0.0046 0.4611
B 00092 = 4.4574 B, -0.0033  -0.2163
B, -0.0004 | -0.1952 B, -0.0122 | -2.0405

Ma, 0.3487% MGg 0.0024%
Bs 0.0003 = 0.1769 Bs -0.0107 | -1.8135
a -0.0018 -2.1683 a 0.0049 0.5475
B1 0.0117 5.4320 By -0.0031 : -0.1866
B> -0.0002 -0.1067 B -0.0121 @ -2.0107

MG 0.5200% MG, 0.0001%
Bs 0.0003 = 0.1451 B -0.0106 | -1.7914
a -0.0024 -2.6853 a 0.0048 0.5361
B 0.0087 = 4.2583 By -0.0045 | -0.3232
B -0.0006 -0.3197 B -0.0124 | -2.1656

MG, 0.3189% MGg 0.0034%
B 0.0002 0.0875 B3 -0.0105 | -1.8113
a -0.0017 -1.9864 a 0.0051 0.5800
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Obs.: Médias dos coeficientes e suas estatisticas t e R-quadrado ajustado das mil regressdes realizadas para o0 modelo geral
em um cenario no qual 20% da amostra apresenta P;; = 1, com a inclusdo de gerenciamento equivalente a 1% da variagdo
dos Ativos Totais. O Modelo Geral (MG,,,) ¢ definido da seguinte forma:

MGm = DAPmit =a+ ﬁlpit + ﬁZPRlit + B3PR2it + Eit

Sendo:
DAP,,;; =proxy de qualidade dos lucros dos modelos base (MB,,), sendo o subscrito m referente ao modelo utilizado;
P; = variavel dummy que assume valor 1 para observagdes com gerenciamento induzido e 0, caso contrério;
PR1;; = variavel dummy que assume valor 1 para observagdes com reversdo de 50% do gerenciamento induzido no ano
subsequente e 0, caso contrario;
PR2;; = variavel dummy que assume valor 1 para observagdes com reversdo de 50% do gerenciamento induzido no

segundo ano subsequente a indugéo e 0, caso contrario.

Painel A relata as médias das estatisticas do modelo geral para cada variavel independente (DAP,,;;) gerada a partir dos
modelos base (MB,,) descritos a seguir.

MB;: Modelo Dechow e Dichev (2002) em sua forma original:

We_Acciy = y11 + ¥12CFO0yp—1 + ¥13CF Oy + ¥14CFOjpqq + 8144

Onde:
Wec_Acciy = (ACAy — ACLy; — ACashy, + ASTD;;)/Assets;y_q
ACA;; = variacdo no Ativo Circulante da empresa i, no periodo t;
ACL;; = variacdo no Passivo Circulante da empresa i, no periodo t;

ACash;; = variagdo no Caixa da empresa i, no periodo t;

ASTD;; = variagdo nas dividas de curto prazo da empresa i, no periodo t; e
Assets;;_,= Ativo Total da empresa i, no periodo anterior a t.

CFO;_1 =Fluxo de Caixa Operacional da empresa i no periodo t-1;

CFO;; = Fluxo de Caixa Operacional da empresa i no periodo t;

CFO;,1 = Fluxo de Caixa Operacional da empresa i no periodo t+1;

MB,: Modelo Jones (1991) em sua forma original:

Wec_Acciy = ¥a1 + V22 PPEjs + v238Rev; + 6544

Onde:
PPE;; = Ativo Imobilizado da empresa i, no periodo t, dividido pelos Ativos Totais da empresa i no periodo anterior (t-
1);
ARev;; = Variagdo das Receitas da empresa i, no periodo t, dividida pelos Ativos Totais da empresa i no periodo anterior
(t-1).

MB3: Modelo Jones (1991) modificado por Dechow et al. (1995), em sua forma original:

Wc_Acciy = y31 + V32PPE;: + v33(ARev;, — ARecy) + O34t
Onde:

ARec;; = variagdo nos recebiveis da empresa i, no periodo t, dividido pelos Ativos Totais da empresa i no periodo
anterior (t-1).

MB,: Modelo McNichols (2002), em sua forma original:
We_Accit = Va1 + VaoPPEj + VazARevyy + ¥4aCFOir_1 + YasCFOy + Va6 CFOjpyq + S4is;

Portanto, os modelos gerais apresentados no Painel A sdo representados da seguinte forma:

MG,

DAPyy; = 833 = a + By Py + B, PR + B3PR2; + &
MG,:

DAP;iy = 63y = a + 1Pyt + B2 PR1y; + B3 PR2; + &
MGj;:

DAP3; = 6350 = a + 1Pyt + B2 PR1; + B3 PR2; + &
MG,:

DAPyyy = 84y = @ + B1 Pyt + B2 PR1y + B3 PR2; + &
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Painel B apresenta 0os mesmos resultados do Painel A, diferenciando-se apenas pela modificagdo dos modelos basicos
(MB,, MB,, MB3 e MB,) via inclusdo de varidveis dummy representativas de inicio de gerenciamento de resultado (e
reversdes) geradas por algoritmo de machine learning (neste caso, Decision Trees):

MB:;: Modelo Dechow e Dichev (2002) modificado:

We_Acciyy = ys1 + Vs2P_MLjg + ¥s3PR1_MLy + Y54 PR2_MLyy + y55CFOytq + ¥56CFOy + ¥57CF Oy + 85415

MB: Modelo Jones (1991) modificado:

Wc_Acciy = Vo1 + Vo2 P_MLit + Y63PR1_MLjy + Y4 PR2_MLyj¢ + YsPPE; + YesAREV; + St

MB-: Modelo Dechow et al. (1995) modificado:

Wc_Accyy = y71 + ¥72P MLt + v73PR1 MLyt + y74PR2_ML;; + y75PPE;; + y76(ARevy — ARecy) + 87y,

MBg: Modelo McNichols (2002) modificado:

We_Accyy = vg1 + Vg2P_MLjyy + yg3PR1_MLy + yg4 PR2_MLjy + ygs PPEje + YgsARev; + ¥g7CFO; 1 + YggCFOy +
Y89CFOjt 11 + Ogie;

Onde:

P_ML; = varidvel dummy gerada por algoritmo de machine learning que assume valor 1 para observaces com
gerenciamento induzido e 0, caso contrério;

PR1_ML;; = varidvel dummy gerada por algoritmo de machine learning que assume valor 1 para observagfes com reversao
de 50% do gerenciamento induzido no ano subsequente e 0, caso contrario;

PR2_ML;; = variavel dummy gerada por algoritmo de machine learning que assume valor 1 para observagdes com reversdo
de 50% do gerenciamento induzido no segundo ano subsequente & inducéo e 0, caso contrario.

Portanto, os modelos gerais apresentados no Painel B sdo representados da seguinte forma:

MGs:

DAPsyy = b5i¢ = a + By Py + B2 PRy + B3sPR2; + €1
MGyg:

DAPgiy = 86it = @ + B1 Pyt + B2 PRy + B3sPR2;: + &1
MG;:

DAP;yy = 67;¢ = a + By Pyt + B2 PRy + B3sPR2; + &1
MGg:

DAPgiy = 8git = @ + B1Pip + B2 PRy + B3sPR2; + &1

Fonte: Dados da pesquisa.

4.10. Considerac0es Finais

O presente trabalho teve por objetivo central levantar subsidios que contribuam para
responder se as técnicas de machine learnig sdo um caminho viavel na busca de solugdes para
0s problemas encontrados em modelos tradicionais de detecgdo de gerenciamento de
resultados.

Um problema fundamental inerente aos modelos tradicionais de deteccdo de
gerenciamento de resultados é que este ndo é mensuravel diretamente. Desta forma, as
atividades relacionadas a tal pratica costumam ser de dificil distingdo, dentro do universo de
atividades normais dos negocios. Assim, a avaliagdo do desempenho real desses modelos
pode ser problematica. A capacidade dos modelos na extracdo da parte discricionaria dos
accruals foi questionada em diversos estudos (por exemplo, Dechow et al., 1995; Xie (2001);
Dechow et al., 2003). Thomas e Zhang (2000), por exemplo, concluiram que a maioria desses
modelos apresentam desempenho pior do que apenas a simples suposicdo de que os accruals
discricionarios equivalem a 5% dos ativos totais.
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Uma explicacdo para o fraco desempenho dos modelos é que os dados geralmente
possuem bastante ruido (Hoglund, 2012). Outra possivel explicacdo € que a maioria dos
modelos usa uma abordagem linear para modelar o processo de accruals, o que pode
prejudicar o desempenho dos modelos, pois os resultados de varios estudos sugerem que tal
processo, de fato, € ndo linear (Dechow, Sloan, & Sweeney, 1995; Jeter & Shivakumar, 1999;
Kothari, Leone, & Wasley, 2005).

Dechow et al. (2012) propuseram um procedimento para abordar os problemas
associados as técnicas tradicionais, incorporando as informacdes dos pesquisadores sobre a
reversao dos accruals discriciondrios. Esta abordagem pode ser adaptada para utilizacdo em
todos os modelos tradicionais de deteccdo de gerenciamento de resultados com base em
accruals.

Porém, como destacado pelos autores supracitados, este procedimento requer que o
pesquisador identifique os periodos em que se espera que 0s accruals sejam manipulados,
assim como os periodos com expectativa de suas reversdes. Neste ponto, o presente trabalho
pretendeu testar se a utilizacdo de algoritmos de machine learning para a determinacéo de tais
periodos promove melhorias no poder de explicacdo em relagdo aos modelos originais.

Para tanto, esta pesquisa atravessou trés etapas principais:

1. treinamento e selecdo do algoritmo de machine learning com o melhor
desempenho;

2. comparacdo entre os resultados das regressdes de modelos classicos de
deteccdo de gerenciamento de resultados com base em accruals e os resultados
dos mesmos modelos modificados pela inclusédo de variaveis dummy geradas
pelo algoritmo selecionado na etapa 1; e

3. comparacdo dos resultados de regressdes utilizando os residuos encontrados na
etapa 2 contra as dummies geradas por simulagdes.

De forma geral, os resultados encontrados no presente estudo indicam que as técnicas
de machine learnig representam, de fato, um caminho viavel na busca de solugdes para 0s
problemas encontrados em modelos tradicionais de deteccdo de gerenciamento de resultados.
Fundamentalmente, através do aumento no poder explicativo auferidos quando se utilizam
variaveis dummy geradas pelo algoritmo de machine learning utilizado (Decision Trees
Classifier) em relacdo aos modelos tradicionais em sua forma original.
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5. Consideracdes Finais

O estudo abordou profundamente a complexidade do gerenciamento de resultados nos
contratos de agéncia, oferecendo solugdes inovadoras para os desafios enfrentados pelos
modelos tradicionais. O primeiro artigo explorou a eficacia da Rede Neural Artificial (RNA)
na correcdo de problemas em modelos de gerenciamento de resultados. Demonstrou-se que a
RNA supera os limites dos modelos lineares ao aprender estruturas nao-lineares complexas,
melhorando significativamente a precisdo na mensuragdo do gerenciamento.

No segundo artigo, investigamos a reversdo dos accruals de capital de giro em
empresas brasileiras de capital aberto. Os resultados destacaram as limitagdes dos modelos
tradicionais, revelando que mesmo 0s mais robustos ndo conseguiram capturar com precisao o
gerenciamento realista. Este estudo ressaltou a necessidade de melhorar as técnicas de
estimativa dos modelos de accruals para uma representacdo mais fiel da realidade econdmica.

O terceiro artigo explorou a aplicacdo de algoritmos de machine learning na deteccao
de gerenciamento de resultados. Ao comparar os modelos tradicionais com variaveis dummy
geradas por algoritmos, revelamos um aumento significativo no poder explicativo. 1sso sugere
que as técnicas de machine learning oferecem uma rota promissora para aprimorar a deteccao
de atividades discricionérias.

Em sintese, este conjunto de estudos forneceu contribuicGes valiosas ao campo,
destacando a importancia da integracdo entre ciéncia contabil e tecnologia da informacdo. As
descobertas indicam que a aplicacdo de métodos ndo-lineares, como RNA e algoritmos de
machine learning, oferece solucBes promissoras para os desafios persistentes na deteccéo e
mensuracdo do gerenciamento de resultados. Estes resultados oferecem uma nova perspectiva
para futuras pesquisas, sugerindo a exploracdo de uma gama mais ampla de técnicas de
inteligéncia artificial em modelos de qualidade da informacdo contabil, marcando um avanco
significativo em pesquisas neste campo da contabilidade.



