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Abstract:

Lazno finansijsko izvestavanje vodi povec¢anju informacionog rizika pod kojim se podrazu-
meva da rac¢unovodstvene (finansijske) informacije koje se koriste za donosenje poslovnih
odluka mogu da budu neta¢ne i nepouzdane. Nezavisna revizija doprinosi pove¢anju kvaliteta
ra¢unovodstvenih informacija, jer obezbeduje nezavisnu eksternu proveru ra¢unovodstvenih
informacija. Brojne ra¢unovodstvene prevare §irom sveta (Enron, WorldCom, Parmalat
itd.) su doprinele da inostrani revizori revidiraju postojece revizijske postupke, tako da
pored standardnih revizijskih postupaka, sve ¢e$¢e primenjuju i data mining tehnike kao
specijalizovane postupke za otkrivanje laznog finansijskog izvestavanja. Veoma popularne
data mining tehnike, koje su nasle primenu u procesu revizije su: regresioni modeli (logit i
probit), neuronska mreza, stablo odlu¢ivanja itd. Ove tehnike se baziraju na pronalazenju
skrivenih obrazaca u podacima, povecavanju njihove upotrebljivosti i transformaciji tih
podataka u korisno znanje. Prema tome, savremene informacione tehnologije ubrzano
menjaju okruzenje u kojem se sprovodi revizija. Konkurentnost revizijskih firmi zavisice
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od brzine kojom ¢e one biti u stanju da usvoje i primene nova znanja u ovoj oblasti.

uvoD

U dinami¢nim i neizvesnim uslovima poslovanja fi-
nansijski izve$taji privrednog drustva su sve cesce pod-
lozni manipulacijama i nezakonitim radnjama od strane
menadzmenta, zaposlenih ili tre¢ih lica, $to za posledicu
ima lazne ili falsifikovane (neta¢ne) finansijske izvestaje.
Lazno finansijsko izvestavanje (fraudulent financial repor-
ting) je namerno pogresno prikazivanje ili izostavljanje
iznosa ili objadnjenja u finansijskim izvestajima privred-
nog drustva da bi se obmanuli korisnici finansijskih izve-
$taja (vlasnici, investitori, kreditori, poreski organi itd.).
Objavljivanje netac¢nih, ,naduvanih® finansijskih rezultata
Cesto se veze za Sjedinjene Americke Drzave (SAD) zbog
najvecih korporativno-ra¢unovodstvenih skandala u isto-
riji kao $to su: Enron, WorldCom, Tyco International itd..
Glavni razlozi neuspesnog otkrivanja laznog finansijskog
izveStavanja od strane revizora u SAD su bili: nedostatak
standardnih revizijskih procedura za otkrivanje mani-
pulativnog finansijskog izvestavanja, slabosti u proceni
revizijskog rizika, nemogucnost prikupljanja dovoljno

revizija.

revizijskih dokaza, eticka vrednost revizora, nedostatak
profesionalnog skepticizma i konflikt interesa. Ova ogra-
nicenja revizije su ukazala na potrebu za dodatnim anali-
tickim postupcima koji bi omogucili efikasno i efektivno
otkrivanje laznog finansijskog izvestavanja privrednog
drustva. Poslednjih godina koncept data mininga je na-
$ao znacajnu primenu u procesu revizije radi otkrivanja
laznog finansijskog izvestavanja, tj. prevare, te je predmet
izucavanja ovoga rada posvecen upravo tome. Data mi-
ning je najvazniji proizvod iz familije proizvoda koja se
zove Business Intelligence ¢ija je svrha pronalazenje skri-
venih obrazaca u podacima, povec¢avanje njihove upotre-
bljivosti i transformacija tih podataka u korisno znanje.

Rad je organizovan na slede¢i nacin. U prvom delu
rada predstavljeno je pojmovno odredenje, motivi i posle-
dice laznog finansijskog izvestavanja privrednog drustva.
U drugom delu razmotren je uticaj revizije na pouzdanost
finansijskog izvestavanja. U tre¢em delu rada je izloZzen
koncept data mining-a i njegova primena u reviziji kroz
osvrt na svetka iskustva. Na kraju rada slede zaklju¢na raz-
matranja i dat je pregled kori$c¢ene literature.
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LAZNO FINANSIJSKO 1ZVESTAVANIJE

Kompleksnost poslovnih transakcija, neprofesionalna
primena ra¢unovodstvenih nacela i standarda, zloupotre-
ba ra¢unovodstvenih opcija i procena, neeticko ponasanje
ucesnika u procesu finansijskog izvestavanja i sl. imaju
za posledicu da obelodanjene informacije u finansijskim
izve$tajima odstupaju od ekonomske realnosti. Lazno
finansijsko izvestavanje se definiSe kao nameran pogre-
$an iskaz ili izostavljanje odredenih podataka (iznosa) ili
obelodanjivanja u finansijskim izve$tajima, sa ciljem da se
prevare korisnici finansijskih izvestaja (vlasnici, investito-
ri, kreditori, poreski organi itd.) [1].

Menadzeri najcesce pribegavaju laznom (manipulativ-
nom) finansijskom izvestavanju zbog: odrzavanja povere-
nja investitora, poboljsanja poslovnih performansi, pove-
¢anja iznosa naknada (plata) ili bonusa, smanjenja poreza
na dobit, ispunjenja ocekivanja analiticara i zadovoljenja
kreditnih zahteva. Lazno finansijsko izve$tavanje dovo-
di do: gubitka poverenja korisnika finansijskih izvestaja
u verodostojnost i pouzdanost finansijskog izvestavanja,
gubitka kredibiliteta racunovodstvene i revizorske profe-
sije, degradiranja efikasnosti i efektivnosti korporativnog
upravljanja, stecaja i velikih finansijskih gubitaka privred-
nog drustva itd..

Lazno finansijsko izvestavanje se obi¢no vrsi zbog ze-
lje za laznim prikazivanjem finansijskog rezultata i imo-
vinsko-finansijskog polozaja privrednog drustva. Lazno
finansijsko izvestavanje moze da ukljucuje [11]:

+ manipulaciju, falsifikovanje ili prepravku racuno-
vodstvene evidencije ili prate¢ih dokumenata koji
se koriste u pripremi finansijskih izvestaja,

+ netacna (lazna) predstavljanja ili namerna izostav-
ljanja znacajnih dogadaja ili transakcija iz finansij-
skih izvestaja,

+ namernu gresku ili primenu ra¢unovodstvenih
principa.

UTICAJ REVIZIJE NA POUZDANOST
FINANSIJSKOG IZVESTAVANJA

Brojni korporativno-ra¢unovodstveni skandali koji su
se desili na pocetku 21. veka u SAD (Enron, WorldCom
itd.) i Evropi (Parmalat, Vivendi itd.) potvrdili su da je
revizija jedan od najvaznijih faktora u obezbedivanju kva-
liteta i pouzdanosti finansijskih izvestaja. Revizija finansij-
skih izvestaja prema ¢lanu 2. Zakona o reviziji je postupak
provere i ocene finansijskih izvestaja, kao i podataka i me-
toda koji se primenjuju pri sastavljanju finansijskih izve-
$taja na osnovu kojih se daje nezavisno stru¢no misljenje
o tome da li finansijski izve$taji u svim materijalno zna-
¢ajnim aspektima daju istinit i posten prikaz finansijskog
stanja i rezultata poslovanja pravnog lica u skladu sa od-
govaraju¢om regulativom za izradu finansijskih izvestaja.
Reviziju obavljaju licencirani ovlas¢eni revizori, zaposle-
ni u drustvu za reviziju, odnosno samostalni revizor pod
uslovom da su ¢lanovi Komore ovlas¢enih revizora, koji
su duzni da obavljaju kontinuirano profesionalno usavr-
$avanje u cilju odrzavanja i unapredenja teorijskog znanja,

profesionalnih vestina i profesionalnih vrednosti u skladu
sa zahtevima Medunarodnih standarda edukacije [18].

Informacija je materijalno znacajna ako bi njeno izo-
stavljanje ili pogres$no prikazivanje moglo uticati na eko-
nomske odluke koje bi korisnici doneli na bazi finansijskih
izvestaja [8]. Meigs W.B., Whittington O., Pony K. i Meigs
R.E. isticu da proces revizije obuhvata sledece postupke:
prihvatanje klijenta, upoznavanje sa klijentom, razvijanje
globalne strategije, plan i program revizije, sprovodenje
revizijskih testova, formiranje misljenja i izrada revizor-
skog izvestaja [3].

Medunarodni standard revizije (International Standar-
ds on Auditing - ISA) 401 “Revizija u okruzenju kompju-
terskih informacionih sistema” opisuje koji nivo znanja
i kompetencije treba da ima revizor prilikom obavljanja
revizije u okruzenju informaticke tehnologije. Prema Me-
dunarodnom standardu revizije (International Standards
on Auditing - ISA) 240 “Odgovornost revizora u vezi sa
prevarama u reviziji finansijskih izvestaja” prilikom pla-
niranja i obavljanja revizijskih postupaka u cilju smanje-
nja revizijskog rizika na prihvatljivo nizak nivo, revizor
treba da uzme u obzir rizik od materijalno pogresnih iska-
za u finansijskim izvestajima usled kriminalne radnje [12].

Revizor pri vrienju revizije treba da se pridrzava etic-
kih zahteva Kodeksa etike za profesionalne racunovode
(Code of Ethics for Professional Accountants) ida u sva-
kom trenutku i u svim okolnostima bude nezavisan od
klijenta revizije. Revizor moze otkriti lazno finansijsko
izvestavanje kori$¢enjem kontrolnih i sustinskih testova.
Kroz kontrolne testove revizor procenjuje nivo kon-
trolnog rizika, tj. revizor procenjuje efikasnost klijentove
strukture interne kontrole u sprecavanju ili otkrivanju
materijalno znacajnih pogres$nih iskaza u finansijskim
izvestajima. Sustinski testovi obuhvataju detaljne provere
klasa transakcija, salda ra¢una i obelodanjivanja i sustin-
ske analiticke postupke. Testovi transakcija predstavlja-
ju ispitivanje dokumenata i racunovodstvene evidencije
ukljucene u obradu odredenog tipa transakcije. Testovi
salda racuna ispituju zavrsna salda racuna. Kontrolni te-
stovi obezbeduju dokaz da li je pogresan iznos verovatan,
a sustinski testovi obezbeduju dokaz da li pogresan iznos
zaista postoji. Analiticki postupci oznacavaju analizu
znacajnih pokazatelja i trendova ukljucujudi i rezultate
ispitivanja fluktuacija i odnosa koji nisu konzistentni s
drugim relevantnim informacijama ili koji odstupaju od
unapred pretpostavljenih veli¢ina. Analiticki postupcima
se analiziraju odnosi medu finansijskim i nefinansijskim
podacima, da bi se dobio dokaz da li postoji materijalna
greska u finansijskim izvestajima.

Revizor je odgovoran za formiranje i izrazavanje mi-
§ljenja o finansijskim izvestajima. Rizik revizije predstavlja
rizik da revizor izrazi neodgovarajuce misljenje u slucaje-
vima kada finansijski izvestaji sadrze materijalno znacajne
greske. Ovaj rizik je funkcija materijalno znacajnog rizika
(inherentnog i kontrolnog) i detekcionog rizika. Inheren-
tni rizik (rizik po prirodi stvari) podrazumeva podloznost
materijalno znacajnim pogre$nim iskazima na nivou fi-
nansijskih izvestaja u celini ili na nivou pojedinih tvrdnji
(salda na rac¢unima i vrste transakcija). Kontrolni rizik je
rizik da racunovodstveni sistem i sistem interne kontrole



nece blagovremeno spreciti ili otkriti materijalno znacajne
pogresne iskaze. Detekcioni rizik je rizik da revizor nece
otkriti materijalno znacajne pogresne iskaze ili greske u
finansijskim izve$tajima revizorskim testovima i analitic-
kim postupcima (procedurama) [2].

Revizija znacajno umanjuje rizik od neistinitosti i
neobjektivnosti finansijskih izvestaja, ali ga ne eliminise
u potpunosti. Inherentna (neizbezna) ogranicenja koja
uticu na (ne)mogucnost otkrivanja materijalnih gre$aka
u finansijskim izvestajima su: provera na bazi uzoraka,
prirodna ogranicenja sistema internih kontrola (npr. mo-
gucénost tajnog dogovora o kriminalnoj radnji) i najveci
deo revizijskih dokaza ima ubedljiv, ali ne i definitivan
karakter.

PRIMENA KONCEPTA DATA MININGA U
PROCESU REVIZIJE — SVETSKA ISKUSTVA

Razvoj data mining-a zapocet je jo$ 50-ih godina
proslog veka, sa razvojem naucnih tehnika i racunarskih
programa i metoda. Na razvoj data mining-a su posebno
uticale Cetiri nauc¢ne discipline: statistika, masinsko uce-
nje, baze podataka i vestacka inteligencija. Prema Witten
I. and Frank E. (2000) data mining ili rudarenje poda-
taka se moze definisati kao: ,,Proces otkrivanja obraza-
ca u podacima. Proces mora biti automatski ili (¢esce)
polu - automatski“ [7]. Data mining predstavlja proces
u kojem se pomocu jedne ili vise kompjuterskih tehnika
automatski vrsi analiza podataka i ekstrahovanje znanja
iz podataka. U sustini, data mining je deo mnogo $ireg
koncepta pod nazivom otkrivanje znanja u skupovima
podataka (Knowledge Discovery in Databases - KDD).
Ideja KDD-a se ogleda u traganju za vezama i globalnim
$emama koje postoje u velikim bazama podataka, a skrive-
ne su u mnostvu podataka. Uz pomo¢ posebnih kompju-
terskih softvera analiziraju se skupovi podataka, otkrivaju
skrivene veze i utvrduju elementi (funkcije) za njihovo
grupisanje u jednu od nekoliko klasa, utvrduju se osobine
koje se javljaju zajedno kod vise uzoraka, odreduju grupe
podataka koje su medusobno sli¢ne, ali razli¢ite od ostalih
grupa podataka, otkriva se ponasanje objekta posmatranja
tokom vremena i vrse se predvidanja. Treba imati u vidu
da su kompjuterski softveri samo alatka, te da je i dalje
neophodno prisustvo ljudskih eksperata [21].

Data mining treba razlikovati od automatske obra-
de podataka, sa kojom se Cesto poistovecuje. Razlika se
ogleda u tome $to se automatska obrada podataka odvija
po prethodno definisanim $ablonima i procedurama, dok
data mining aplikacije pokazuju samostalnost u analizi
podataka [13].

Poslednjih godina kako bi se problemi resavali $to brze
i ta¢nije razvijen je veliki broj tehnika, algoritama i meto-
da data mininga. Sve su one svrstane pod istim nazivom -
Data Mining (DM) tehnike [20]. Neke od tehnika DM su:

+ Nadgledane ili ciljne tehnike - zahtevaju setove

ciljnih podataka nad kojima uce i treniraju, zahte-
vaju unapred odreden raspored i grupe (na primer:
regresioni modeli, neuronske mreze, stablo odluci-
vanja itd.);
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+ Nenadgledane ili usmerene tehnike — ne zahteva-
ju podatke koji bi sluzili za ucenje, ne zahtevaju
unapred odreden raspored i grupe, ve¢ se od data
mining-a ocekuje formulisanje odgovarajucih
struktura sa znac¢enjem (na primer: analiza srodne
grupe (peer group analysis), analiza prelomne tacke
(break point analysis) itd.).

Vremenom koncept data mininga postaje sve znacaj-
niji za oblast revizije, kako bi se smanjili troskovi revizije,
te povecala efikasnost i efektivnost obavljanja revizije. Ve-
¢ina inostranih istrazivanja su potvrdila superiornost pri-
mene tehnika data mininga (DM) u domenu istrazivanja
menadzerskih prevara. Najc¢esce upotrebljavane tehnike
data mininga od strane revizora su: regresioni modeli sa
finansijskim pokazateljima (logit i probit modeli), neu-
ronska mreza (neural network), stablo odlucivanja (de-
cision tree) itd.

Spathis C. (2002) je kreirao regresioni model sa finan-
sijskim pokazateljima, odnosno logit model za otkrivanje
laznog finansijskog izvestavanja. Za razvoj ovog predikci-
onog modela kori$¢en je metod logisticke regresije, UTA-
DIS metod (neparametarska regresija) i diskriminativna
analiza. Rezultati ove studije pokazuju da se promenljive
kao §to su: ukupan dug/ukupna aktiva i zalihe/prihodi od
prodaje, moraju uzeti u razmatranje za otkrivanje laznog
finansijskog izvestavanja. Tac¢nost ovog predikcionog mo-
dela je bila iznad 84% [4].

Bell T. i Carcello J. (2000) su razvili logit model koji
procenjuje verovatno¢u nastanka laznog finansijskog
izvestavanja kod klijenta revizije uslovljenog prisustvom
ili odsustvom rizika faktora prevare kao $to su: slaba in-
terna kontrola, brz rast privrednog drustva, neadekvatna
profitabilnost [19]. Ravisankar P, Ravi V., Rao G.R. i Bose
I. (2011) su koristili metod logisticke regresione analize
kako bi otkrili lazno finansijsko izvestavanje privrednih
drustava iz Kine. Prema ovim istrazivac¢ima, pokazatelji
profitabilnosti su vazni pokazatelji koje trebaju razmotriti
u otkrivanju laznog finansijskog izvestavanja [15].

Beneish probit model sluzi za identifikaciju upozora-
vajucih (crvenih) indikatora kako bi se sprovela dodatna
istrazivanja, koja treba da daju odgovor na to da li po-
stoji lazno finansijsko izvestavanje. Prema Beneish M.D.
(1997) pored ukupnog razgranicenja i druge promenljive
se moraju ukljuciti u model za otkivanje laznog finansij-
skog izvestavanja privrednog drustva. Ove promenljive
su zasnovane na informacijama iz finansijskih izvestaja
i uklju¢uju promene odnosa u finansijskim podacima iz
tekuce u odnosu na prethodnu godinu, koje mogu pomo-
¢i da se otkrije lazno finansijsko izvestavanje privrednog
drustva. Takode, na osnovu ovog modela moze se utvrditi
da li privredno drustvo ima bilo kakve transakcije koje
su u suprotnosti sa opste prihva¢enim racunovodstvenim
principima (Generally Accepted Accounting Principles -
GAAP) [9].

Prema Grove H. i Cook T. (2004) revizori da bi bili us-
pesniji u otkrivanju laznog finansijskog izvestavanja, treba
da pri tradicionalnoj analizi finansijskih izvestaja koriste
finansijske pokazatelje iz Beneish probit modela: indeks
perioda naplate potrazivanja u danima, indeks bruto mar-
ze, indeks kvaliteta imovine, indeks rasta prihoda, indeks
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amortizacije, indeks opstih, administrativnih troskova i
troskova prodaje, leveridz indeks, indeks ukupnog obra-
¢una (accrual-a) i ukupne aktive (imovine) [6].

Posto se data mining fokusira na automatsko ili po-
luautomatsko otkrivanje obrazaca ponasanja iz podataka,
nekoliko algoritama je uzeto i iz oblasti masinskog ucenja.
Neuronske mreze su jedne od tih tehnika i one su se po-
kazale odli¢no u primenama koje ukljucuju klasifikaciju
i regresiju, posebno kada su veze izmedu atributa neli-
nearne. Neuronska mreza koristi se za oblikovanje neli-
nearnih statistickih modela koji imaju izrazito komplek-
sne veze izmedu ulaznih i izlaznih podataka, odnosno za
pronalazenje obrazca na bazi skupa podataka. Neuronska
mreZa pronalazi obrazac na bazi skupa podataka koji sluze
za obuku, uci taj obrazac i razvija mogu¢nost da ispravno
klasifikuje novi obrazac ili da ucini relevantna predvida-
nja i klasifikaciju. Neuronska mreza moze da se primeni
u oblasti revizije, jer je efikasna u postupku klasifikacije
privrednih drustava koja su pocinila nezakonite radnje i
privredna drustva koja nisu pocinila nezakonite radnje.
Neuronsku mrezu ¢ini mreza neurona koji su povezani
putem pondera (teZinama veza izmedu neurona). Ulazni
neuron prima brojne inpute ili spoljne podatke u svrhu
proizvodnje rezultata, odnosno predvidanja i klasifikaci-
je privrednih drustava na ona koja pribegavaju laznom
finansijskom izvestavanju i ona koja ne pribegavaju laz-
nom finansijskom izvestavanju. Izlazni neuron indicira
utvrdenu klasifikaciju. Izmedu ulaznih i izlaznih neurona
su skriveni neuroni koji predstavljaju detektore karakte-
ristika skupa podataka, odnosno klasifikacije. Slabosti u
primeni neuronske mreze su da: istraziva¢ samostalno
odlucuje o arhitekturi mreze kroz variranje broja nivoa,
broja elemenata svakog nivoa i sl. Adaptivna neuronska
mreza (Adaptive Logic Network - ALM) procesira podat-
ke kroz stablo odlu¢ivanja. Neuronska mreza vrsi poni-
Stavanje onih grana stabla odluke koje nemaju relevantne
informacije [10].

Prema Krambia-Kapardis M., Christodoulou C. i Agat-
hocleous M. (2010) revizorske firme na Kipru primenjuju
vestacku neuronsku mrezu (Artificial Neural Networks —
ANNs) kao dopunsku tehniku, da bi predvidele slucajeve
prevara i smanjile troskove revizije [9]. Lin J.W., Hwang
M. 1.i Becker J.D. (2003) su istakli da su fazi neuronske
mreze (Fuzzy Neural Networks — FNNs) superiorne u do-
menu otkrivanja prevare, tj. laznog finansijskog izvesta-
vanja [19]. Re¢ je o neuro-fazi sistemima, tj. kombinaciji
neuronskih mreza i fazi pravila (fuzzy rules) [14].

Najcesce koris¢ena data mining tehnika analize i mo-
deliranja je tehnika stabla odlucivanja. Ona se primenjuje
za razvrstavanje, predvidanje, procenu vrednosti, grupi-
sanje, opisivanje i vizualizaciju podataka. Stablo odluci-
vanja (decision tree) se kreira samo od onih atributa koji
najbolje opisuju koncept koji se uci. Stabla odlucivanja se
mogu klasifikovati kao:

+ Kklasifikaciona stabla (classification tree),

+ stabla regresije (regression tree),

+ CART (Classification and Regression Tree).

Kirkos E., Manolopoulos Y. i Spathis C. (2007) isti¢u
da u stablu odlucivanja svaki ¢vor predstavlja test za atri-
but, a svaka grana stabla predstavlja ishod testa. U njiho-

vom istrazivanju izabrane vrednosti atributa su: priho-
di od prodaje /ukupna aktiva, prihodi od prodaje minus
bruto marza, dobit pre kamata i poreza, obrtni kapital,
Altmanov Z-skor, ukupan dug/ukupna aktiva, neto do-
bitak/ukupna aktiva, obrtni kapital/ukupna aktiva i bruto
dobitak/ukupna aktiva. Prednosti stabla odlucivanja kao
tehnike data mininga su: jednostavna je za razumevanje
i interpretaciju, zahteva malu pripremu podataka, mogu-
¢e je izmeriti validnost modela kori$¢enjem statistickih
testova kako bi se utvrdila pouzdanost modela. Prema
njihovom sprovedenom istrazivanju, ta¢nost stabla od-
lu¢ivanja u klasifikovanju laznih finansijskih izvestaja je
bila 73,6%. Prema ovim istraziva¢ima i Bajesova mreza
(Bayesian network) daje dobre rezultate za ovu klasifika-
ciju, odnosno pokazala se uspesnom za otkrivanje laznog
finansijskog izvestavanja. Bajesova mreza identifikuje laz-
ne finansijske izvestaje sa stopom ta¢nosti od 90,3%. Ona
reprezentuje zavisnosti izmedu promenljivih koje daju
detaljniju specifikaciju zajednicke raspodele verovatnoca
i koristi Bajesovo pravilo zakljuc¢ivanja [5].

Bez nadzora tehnike data mininga ne koriste unapred
obelezene zapise (lazni i oni koji nisu lazni). Ove tehni-
ke pronalaze sumnjive promene na pojedinim ra¢unima
(racuni kupaca, racuni dobavljaca itd..), kao i neuobica-
jena kretanja koja sugeri$u postojanje mogucih gresaka ili
nezakonitih radnji u evidentiranju i klasifikaciji podataka
[17].

Popularne tehnike data mininga bez nadgledanja za
otkrivanje prevare kreditnim karticama su: analiza srodne
grupe (peer group analysis) i analiza prelomne tacke (bre-
ak point analysis) [16]. Za resavanje brojnih problema, sve
¢eSce se primenjuju hibridne tehnike data mininga, koje
predstavljaju kombinacije dve ili vi$e tehnike data mining
kao $to su: stablo odlucivanja, neuronska mreza, Bajesova
mreza itd..

ZAKLJUCAK

Lazno finansijsko izvestavanje obuhvata: manipulacije,
falsifikovanje ili izmenu racunovodstvene evidencije i pra-
tece dokumentacije na osnovu koje su sastavljeni finansij-
ski izvestaji, pogresno iskazivanje i namerno izostavljanje
vaznih dogadaja, transakcija ili informacija iz finansijskih
izvestaja, namernu gresku ili primenu racunovodstvenih
principa koji se odnose na obim, klasifikaciju, nacin pre-
zentacije ili objasnjenja pojedinih bilansnih pozicija, ¢ime
se dovode u zabludu brojni korisnici finansijskih izvestaja
(vlasnici, investitori, kreditori, poreski organi itd.).

Revizor treba da pribavi dovoljne, relevantne i pouzda-
ne revizijske dokaze na nivou klasa transakcija, stanja na
ra¢unima i obelodanjivanja, na nacin koji mu omogucava
da nakon zavrsetka revizije izrazi misljenje o finansijskim
izvestajima u celini, uz prihvatljivo nizak nivo revizorskog
rizika. Revizor moze da stekne razumno, a ne apsolutno
uveravanje buduci da postoje inherentna ogranicenja u
reviziji koja uti¢u na mogucnost otkrivanja materijalne
greske u finansijskim izve$tajima privrednog drustva.

Brojne revizijske aktivnosti potrebno je sprovesti uz
minimalno vreme i troskove. Teorija i praksa revizije
mora ulagati stalne napore u razvoj revizorskih alata i



primenu inovativnih analitickih postupaka koji bi omo-
gucili efikasno i efektivno otkrivanje laznog finansijskog
izvestavanja. U svetu su veoma popularne data mining
tehnike poput: regresionih modela sa finansijskim poka-
zateljima (logit i probit modela), neuronske mreze (neural
networks), stabla odlucivanja (decision trees) itd.. Svrha
data mining-a je pronalazenje skrivenih obrazaca u poda-
cima, povecavanje njihove upotrebljivosti i transformacija
tih podataka u korisno znanje. Tehnike data mininga se
mogu koristiti kao pomo¢: u planiranju prirode, vremen-
skog rasporeda i obima drugih procedura revizije, za pri-
kupljanje dokaza o odredenoj tvrdnji i za celovit pregled
finansijskih informacija u zavr$noj fazi revizije. U okruze-
nju informaticke tehnologije revizijske firme u nasoj zem-
lji se nalaze pred izazovom konkurencije u budu¢nosti, $to
iziskuje adekvatno znanje i masovniju primenu tehnika
data mining-a u obavljanju revizije.
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