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Resumo

A fiscalizagdo orcamentaria do Estado de Goids estd a cargo do Tribunal de
Contas. Para realizar essa tarefa, quando ha a necessidade, especialistas sao designados
para manualmente avaliar cada empenho. Porém, esse processo é custoso visto a grande
quantidade de empenhos mensais. Portanto, faz-se necessaria a automatizacdo desse
processo de fiscalizacdo de empenhos. Uma estratégia para lidar com esse problema é fazer
a analise por amostragem, selecionando apenas um subconjunto dos empenhos para a
fiscalizagao. O problema disso é que muitos empenhos potencialmente errados ficariam de
fora dessa analise. Outra estratégia é a de utilizar técnicas tradicionais de programacao,
porém, seria necessario entender todos os padroes dos dados para se criar um programa
para lidar com todos eles. Como o problema proposto nao ¢ trivial isso seria inviavel. Tendo
isso em mente, este trabalho se propos a utilizar técnicas de aprendizado de maquina nesse
processo de fiscalizagdo, que tém a capacidade de entender padroes complexos presentes
nos dados. Com isso, foi possivel alcancar uma taxa de acerto de 90% segundo a métrica
de avaliacado Micro F1. Além disso, um objetivo secundario deste trabalho é fornecer a
iniciantes dessa area de estudos um guia, apresentando os passos a serem seguidos para a
execugao de um projeto de aprendizado de maquina e, em complemento a isso, aplicar

esses passos em um problema real, através dos dados fornecidos pelo Tribunal de Contas
do Estado de Goias (TCE-GO).

Palavras-chave: Aprendizado de maquina, Classificacao, Fiscalizacdo or¢amen-

taria.



Abstract

The budget oversight of the State of Goias is in charge of the Court of Accounts.
To accomplish this task, when the need arises, experts are assigned to manually assess
each expense. However, this process is costly given the large amount of monthly expenses.
Therefore, it is necessary to automate this inspection process. One strategy for dealing with
this problem is by performing sampling analysis, selecting only a subset of the expenses.
Thus, many potentially wrong expenses would be unconsidered on this analysis. Another
strategy is to use traditional programming techniques. However, the understandment
of all data patterns is needed to create a program to deal with them. As the proposed
problem is not trivial, this would be unfeasible. With this in mind, this work proposes
using machine learning techniques on this inspection process, which have the ability to
understand complex patterns present in the data. In result, it was possible to achieve a
hit rate of 90 % according to the Micro F1 evaluation metric. In addition, this work’s
secondary objective is to provide beginners in this field of study with a guide, presenting
the steps to be followed and applying them to a real problem, through the data provided
by the Court of Accounts of the State of Goias.

Keywords: Machine learning, Classification, Budget Oversight.
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1 Introducao

Empenho ¢ a etapa da execucao das despesas publicas em que o governo reserva o
dinheiro que serd pago quando um bem for entregue ou um servico concluido. Isso ajuda
0 governo a organizar os gastos pelas diferentes areas do governo, evitando que se gaste
mais do que foi planejado (TRANSPARENCIA, 2021).

A préxima etapa na execucao das despesas publicas é denominada liquidagao, que
é quando se verifica que o governo recebeu aquilo que comprou. Ou seja, quando se confere
que o bem foi entregue corretamente ou que a etapa da obra foi concluida como acordado.
Por fim, se estiver tudo certo com as fases anteriores, o governo pode fazer o pagamento,
repassando o valor ao vendedor ou prestador de servico contratado (TRANSPARENCIA,
2021).

Essas trés etapas de empenho, liquidacao e pagamento se referem aos estagios
necessarios para a execucao dos gastos publicos. Para auxiliar na correta execucao desses
gastos existe o Tribunal de Contas do Estado de Goias (TCE-GO) ao qual uma de suas
competéncias é realizar a fiscalizagdo financeira e orcamentaria do Estado e das entidades
da administracio direta e indireta (CONTAS DO ESTADO DE GOIAS, 2020). Esse
controle é realizado através do Sistema de Programacao e Execugao Orcamentaria e
Financeira (SIOFINET).

Nesse sistema, a classificagdo de um empenho é feita manualmente pelo 6rgao que
realizou o empenho. Portanto, ndo ha garantia de que esteja correta, seja por erro humano
ou na inten¢do de cometer uma fraude (JESUS et al., 2019). Quando um empenho é
colocado em uma categoria de gastos errada, ele pode nao ser publicado nos portais de
transparéncia e isso pode ferir a lei, visto que alguns gastos de carater publico devem estar
dispostos nesses portais. Ainda, a incorreta classificagdo de um gasto ptublico pode fazer
com que o dinheiro alocado para uma finalidade seja gasto com outra, desorganizando os

gastos publicos e escondendo o real gasto.

Contudo, com a quantidade média de 5.112 empenhos gerados todos os meses
torna-se dificil realizar a analise manual de todos eles visto a grande quantidade. Além
disso, o nimero de profissionais capazes de realizar essa andlise é insuficiente. Dessa forma,

faz-se necessaria a automatizacao desse processo de fiscalizagao.

Um caminho para isso é fazer a analise por amostragem, avaliando apenas um
subconjunto dos empenhos. Porém, essa estratégia desconsidera muitos empenhos que
podem estar errados. Além disso, mesmo avaliando um volume menor de empenhos, ainda
seria necessario alocar uma equipe dedicada a realizar essa tarefa e isso pode ser bem

custoso.
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Outro caminho é por meio de técnicas de aprendizado de maquina, que permitem
analisar os padroes presentes nos documentos de empenho, permitindo aprender a identificar
as naturezas de gastos desses empenhos. A vantagem disso é que nao é necessaria uma
equipe para avaliar manualmente os empenhos, pois o modelo criado pode fazer isso
automaticamente nos proximos empenhos que forem gerados. Contudo, existem diversos
desafios que devem ser levados em consideracao para se adquirir um resultado efetivo,
como por exemplo a escolha adequada de quais algoritmos, hiperparametros e técnicas

para fazer o pré-processamento dos dados.

Ainda, este trabalho se propds nao so fazer uso dos algoritmos disponiveis para esse
tipo de problema de forma individual, mas também utiliza-los em conjunto na construcao

de soluc¢oes mais complexas com vistas a obtengao de melhores resultados.

Nesse contexto, o objetivo principal deste trabalho é desenvolver um modelo de
aprendizado de maquina que automaticamente identifica empenhos publicos que foram
classificados em uma natureza de despesa incorreta. Devido a parceria entre o Instituto
Federal de Goids (IFG) e o TCE-GO, foi possivel utilizar os dados ptblicos do SIOFINET,

contendo todos os empenhos ocorridos no periodo de janeiro de 2015 a abril de 2020.

1.1 Justificativa

O processo de verificagdo de todos os empenhos realizados pela administracao
publica do Estado de Goiés ¢ inviavel devido a grande quantidade de empenhos realizadas
mensalmente. Além disso, o TCE-GO nao possui um ntmero suficiente de profissionais
capacitados para realizar essa tarefa. Nesse contexto, a automatizagao desse processo é
essencial para o auxilio do TCE-GO na tarefa de fiscalizacao dos gastos publicos, uma
tarefa que traz beneficios tanto a sociedade quanto ao governo através da prevencao da
ocorréncia de fraudes e possiveis omissoes de gastos publicos. Tendo isso em mente, este
trabalho tem o objetivo de realizar essa tarefa de automatizaciao fazendo uso de técnicas

de aprendizado de maquina.

Para isso, foram utilizados diversos algoritmos estado-da-arte no problema abordado.
Além da utilizacao desses algoritmos de forma individual, este trabalho também se propos
a fazer uso deles em conjunto, através de estratégias mais robustas de construgao de
modelos de aprendizado de maquina. Adicionalmente, foram construidos dois modelos de
aprendizado de maquina independentes onde o primeiro realiza a classificagdo da natureza
de despesa, ou seja, prediz qual natureza de despesa aquele empenho deve ser pertencer.
Enquanto o segundo utiliza um conjunto de empenhos previamente validados por um
especialista dos dados na criacdo de um modelo que faz predi¢oes quanto a corretude de
cada empenho, ou seja, o quao corretos aqueles empenhos estao. Esses dois modelos foram

criados para serem utilizados em conjunto, na intencao de aprimorar a confiabilidade da
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resposta obtida pela solugao criada.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver um modelo de aprendizado de
maquina que automaticamente identifique as corretas naturezas de despesas dos empenhos
publicos a fim de auxiliar o TCE-GO na tarefa de fiscalizacdo or¢gamentaria do Estado.
Além disso, tem como objetivo secundario fornecer um passo a passo de como executar

um projeto de aprendizado de maquina.

1.2.1 Objetivos especificos

O desenvolvimento deste trabalho fez uso de uma metodologia de projetos de

aprendizado de maquina, que levou a execugao dos seguintes passos:

1. Fazer a aplicagdo e a avaliagao dos algoritmos Support Vector Machine (SVM),
Random Forest (RF), K-Nearest Neighbors (K-NN) e Stochastic Gradient Descent
(SGD) de forma individual utilizando a base de dados fornecida pelo TCE-GO,
no que se refere as medidas de acuracia utilizadas na literatura da area F'1 Score

(SCIKIT-LEARN, 2021b);

2. Realizar um ajuste fino dos hiperparametros dos algoritmos avaliados com o objetivo

de aprimorar a acuracia dos modelos;

3. Utilizar estratégias que fazem uso de mais de um algoritmo por vez na intengao de

capturar diferentes aspectos dos dados;

4. Fornecer um material que sirva de guia para auxiliar iniciantes da area no desenvol-

vimento de projetos de aprendizado de maquina.

1.3 Estrutura do Trabalho

Este trabalho estd estruturado da seguinte forma: o Capitulo 2 mostra a fundamen-
tagao teorica. Nesse sentido, esse capitulo apresenta maneiras de se aplicarem técnicas de
aprendizado de maquina no problema de classificacao de naturezas de despesa. Para isso,
o Capitulo 2 explica as representacoes de dados utilizadas para permitir o processamento
de dados textuais, assim como os algoritmos de aprendizado de maquina considerados.
Finalmente, avaliam-se também diferentes estratégias de como utilizar esses algoritmos

para permitir a criacao de modelos mais robustos de aprendizado de méaquina.
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O Capitulo 3 descreve a metodologia utilizada na realizacao deste trabalho. Esse
capitulo apresenta um checklist que pode ser aplicado a problemas de aprendizado de

maquina e, também, apresenta a aplicacao desse checklist ao problema abordado.

O Capitulo 4 descreve as métricas de avaliacao utilizadas no trabalho, assim como

os resultados dos experimentos realizados. Por fim, o Capitulo 5 apresenta as conclusoes.
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2 Fundamentacao teodrica

O Tribunal de Contas do Estado de Goias possui como uma de suas competéncias
a fiscalizacdo de gastos efetuados por érgaos publicos. Para isso, é necessario que cada
orgao informe com detalhes como seus gastos foram executados. De forma geral, isso ocorre
quando os gestores desses 6rgaos preenchem no SIOFINET as informagdes detalhadas a

respeito dos empenhos realizados.

Contudo, pode haver erros no registro de algumas informagoes. Como ¢é grande
a quantidade mensal de empenhos gerados pela administragdo publica, fiscalizar todos
eles é inviavel, especialmente pela falta de pessoal com capacidade técnica necessaria para

executar essa tarefa.

Diante desse problema, este trabalho propoe o desenvolvimento de um modelo de
aprendizado de maquina para automatizar a verificacdo de empenhos publicos a fim de
evitar a classificacao errada de sua natureza de despesa e a consequente omissao daquele

gasto nos portais de transparéncia.

Essa tarefa de verificagao ja foi abordada em (JESUS et al., 2019), porém con-
siderando apenas os gastos de publicidade e propaganda. A proposta deste trabalho é
expandir esse escopo para as demais categorias de gastos publicos, que totalizam cerca de

600 categorias distintas.

Por utilizar técnicas de aprendizado de maquina, este trabalho se baseia extensiva-
mente no checklist disposto em (GERON, 2019). Esse checklist é composto por oito passos

que compreendem desde o entendimento do problema até a entrega da solucao criada.

Para isso, serao utilizados os dados publicos disponiveis no SIOFINET, composto
por cerca de 324 mil empenhos de diversas naturezas de despesas ocorridas entre os anos
de 2015 e 2020.

2.1 Aprendizado de Maquina

A fiscalizacao orcamentaria do Estado de Goids, quando necessaria, é feita de
forma manual, requerendo um profissional qualificado para ler e tentar identificar se o
empenho sob andalise possui alguma inconsisténcia. Um ponto avaliado ¢é verificar se a
natureza de despesa daquele empenho foi cadastrada corretamente, pois o preenchimento
incorreto desse campo pode levar ao descumprimento da lei. Como existe um grande
volume de empenhos a serem avaliados e ha uma quantidade limitada de recursos humanos
qualificados para essa tarefa, ha a necessidade de uma alternativa para automatizar esse

processo de fiscalizagao.
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Ao utilizar técnicas tradicionais de programacao, seria necessario analisar os dados
e observar se existem padroes ou regras pré-definidas nos documentos que ajudem a
separar os empenhos corretos dos incorretos. Para cada padrao identificado, escreve-se um
algoritmo para detecta-lo. Apds isso, é necessario testar esse programa para verificar a
sua eficacia. Assim, esse processo é repetido até que se consiga um resultado satisfatério.
Como esse problema nao ¢ trivial e nao existem regras pré-definidas para tal tarefa, esse
programa provavelmente se tornaria uma longa lista de regras complexas e muito dificeis
de se manter (GERON, 2019).

Por outro lado, técnicas de aprendizado de maquina aprendem diversos padroes
simples, complexos e, as vezes, até humanamente indetectaveis de forma automaética.
O programa ¢ bem menor, facil de manter e provavelmente mais preciso que técnicas
tradicionais de programagao (GERON, 2019). Por esse motivo, este trabalho utilizard

essas técnicas para automatizar a tarefa de fiscalizagao orcamentaria do Estado.

Aprendizado de Maquina é uma subérea da inteligéncia artificial que refere-se a
habilidade de uma maquina de melhorar seu desempenho baseado em resultados anteriores.
Em outras palavras é fazer o computador aprender com base na sua experiéncia e modificar
suas agoes com base nesse conhecimento. Em contra partida, na computagao convencional
o computador nao muda suas ac¢oes a nao ser que um programador explicitamente as
mude (YAO; LIU, 2014). Nesse sentido, Aprendizado de Maquina pode utilizar os dados
disponiveis para um determinado problema aprendendo seus padroes e realizando predigoes

de novos dados baseados nesses padroes aprendidos.

2.2 Representacao dos dados

A representacao dos dados é um ponto muito importante a ser avaliado, pois,
através dela é possivel expor as caracteristicas dos dados e facilitar o entendimento
dos padroes pelos algoritmos. O tipo de representacao depende do tipo do dado-alvo.
Contudo, é importante ressaltar que existem recomendagoes da literatura na aplicagao
dessas representacoes para certos tipos de dados. Dentre elas, as mais frequentemente

utilizadas sao o One-Hot Encoding (OHE) e o Term Frequency-Inverse Document Frequency
(TF-IDF).

2.2.1 One-Hot Encoding

A maioria dos algoritmos de aprendizado de maquina nao tratam de forma direta
atributos categoricos, que sao aqueles formados por uma lista definida e geralmente
pequena de atributos textuais. Portanto, é necessario fazer a transformacao de atributos
desse tipo para o tipo numérico. Uma maneira para lidar com isso é fazer a conversao

das categorias em nimeros, sendo a primeira categoria representada pelo niimero um, a
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segunda pelo nimero dois e assim por diante. O problema dessa maneira é que algoritmos
de aprendizado de maquina podem identificar que a primeira categoria, representada pelo
numero um, é parecida ou préxima da segunda categoria pois o nimero um ¢é préximo do

numero dois, mesmo que sejam categorias completamente diferentes (GERON, 2019).

Tendo isso em mente, uma alternativa é a utilizagdo do One-Hot Encoding (OHE),
que transforma as diferentes categorias presentes em um atributo em novas colunas. Em
outras palavras, cada categoria se transforma em um novo atributo binario criado para
representar se aquele documento possui ou nao aquela categoria. Dessa forma, nao existe
mais a possibilidade do algoritmo comparar as categorias entre si, visto que elas foram
transformadas em atributos independentes. A desvantagem dessa representacao é que
a dimensionalidade dela pode se tornar muito grande, dependendo da quantidade de

categorias de cada atributo. A Figura 1 mostra um exemplo dessa representagao.

One-Hot Encoding

Cores Azul Amarelo Verde
Azul 1 0 0
Amarelo 0 1 0
Verde 0 0 1

Figura 1 — Exemplo da aplicacao da representacao One-Hot Encoding para a coluna
“Cores”.

2.2.2  Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF)

A representagao OHE consegue lidar com atributos categoricos. Porém, se o atributo
for de texto livre, deve-se preferencialmente escolher outras representacoes que explorem
melhor a natureza desse tipo de dado. Dentre elas, uma das mais utilizadas é o TF-IDF.
Ela separa as palavras do texto e atribui um valor a elas de acordo com sua capacidade
discriminativa, observando a frequéncia com que essa palavra aparece ( “term frequency” —

TF) e em quantos documentos ela aparece (“inverse document frequency” — IDF).

O valor term frequency nos diz quantas vezes uma palavra aparece no texto, mas
para essa medida ter um significado mais completo, é preciso observar também em quantos
documentos essa palavra aparece, cujo valor é representado pelo inverse document frequency.

Se uma palavra aparece muito frequentemente numa pequena quantidade de documentos,
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ela tem um grande poder discriminativo e ajuda a separar esses documentos dos demais.
Porém, se uma palavra aparece com bastante frequéncia mas em todos os documentos,
ela perde o seu poder discriminativo. Por essa razao, a representacao TF-IDF utiliza a
combinacao desses dois valores para quantificar o poder de discriminacao de uma palavra

utilizando a férmula apresentada na Eq. (2.1).

N
Wiy = Tiig) * log <D> : (2.1)

onde W(; ;) é o valor de TF-IDF calculado para a i-ésima palavra no j-ésimo documento;
T € a frequéncia dessa palavra no documento sob consideragao, D; ¢ o nimero de

documentos contendo essa palavra e N é o niimero total de documentos.

Entao a representagao TF-IDF primeiramente seleciona todas as palavras do corpus,
o conjunto de todos os textos do nosso conjunto de dados, e utiliza a Eq. (2.1) para calcular
um valor para cada palavra de cada documento. Isso tem como resultado uma matriz,
onde as colunas sao as palavras diferentes encontradas no corpus, e cada linha representa

o texto de cada documento.

O conjunto de dados, ou também conhecido como dataset gerado a partir dessa
representacao geralmente possui algumas caracteristicas, como a grande quantidade de
colunas, devido a variedade de palavras encontradas nos textos. Ainda, os dados geralmente
sa0 esparsos, pois como as colunas sao formadas por todas as palavras do corpus, dificilmente
os documentos terao valores nao-nulos para todas as colunas. A Figura 2 mostra um exemplo

dessa representacao.

Texto

educacao | esportes | saude | teste | texto

Um texto Teste de

salde e educagéo :: 0.44 0,0 0,44 0,44 0,66

TF-IDF 044 0,63 044 | 044 | 00

Documento 1

Documento 2 teste educacao
saude esportes

Figura 2 — Exemplo da aplicacao da representacao TF-IDF da biblioteca Scikit-learn no
campo “Texto” de dois documentos.

2.3 Algoritmos

Pdde-se observar que as representagoes de dados apresentadas na Secao 2.2 permitem

gerar um conjunto de novos atributos a partir de dados textuais, sejam eles categdricos ou
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texto livre. Em outras palavras, essas representacoes de dados reparametrizam os atributos
baseados em texto em um conjunto de valores numéricos que permitem que algoritmos
de aprendizado de maquina possam aprender padroes. Esta secao traz os algoritmos
preditores avaliados neste Trabalho de Conclusao de Curso na automatizagao da tarefa de

classificacdo de empenhos publicos.

2.3.1 Support Vector Machine — SVM

O algoritmo Support Vector Machine (SVM) é um modelo de aprendizado de
maquina poderoso e versatil, capaz de realizar diversas tarefas, dentre elas: classificacao

linear e nio-linear, regressio e deteccio de outliers (GERON, 2019).

E um dos modelos mais populares em aprendizado de méquina (GERON, 2019).
Alguns dos motivos para isso é o fato dele ser particularmente apropriado para classificacao
em datasets complexos e pequenos, se manter efetivo mesmo quando o nimero de atributos
dos dados é maior que o nimero de documentos, ser eficiente no uso de memoria e possuir
grande versatilidade. Essa versatilidade ocorre com o uso de kernels, que sao fungoes
responsaveis por representar o dataset usando uma dimensao superior, com o intuito de
evidenciar uma separagao dos dados. Além disso, é possivel criar novos kernels ou usar um
kernel apropriado ja existente de acordo com o problema a ser tratado (SCIKIT-LEARN,
2021i).

A partir do kernel, inicialmente o SVM cria uma nova dimensao utilizando as
dimensoes ja existentes. Entao, ele constréi um ou mais hiper-planos a fim de separar os
documentos em suas respectivas classes. Apos isso, o SVM classifica um novo documento
tendo como referéncia o lado do hiper-plano em que ele se encontra. Intuitivamente, uma
boa separacao alcancada pelo hiper-plano é aquela com a maior distancia entre os pontos
de treino mais préoximos de cada classe (chamado de margem funcional), visto que, em
geral, quanto maior for a margem menor serd o erro de generalizacao do classificador. A

Figura 3 mostra um exemplo de como a separacao de classes pode ser realizada pelo SVM.

Pode-se observar na Figura 3 que existem duas classes diferentes e representadas
respectivamente por um circulo e por um quadrado. Ainda, o hiper-plano é representado
por uma linha sélida. Além disso, observa-se que trés documentos, dois da primeira classe
e um da segunda classe estao situados nos limites da margem funcional, que estao, por
sua vez, representados por duas linhas tracejadas. Esses pontos nos limites da margem

também sao chamados de “support vectors” ou vetores de suporte.

2.3.2 Random Forest — RF

O algoritmo Random Forest (RF) tem um funcionamento simples. Suponha que

uma pergunta complexa seja feita a mil pessoas aleatérias. Depois, as suas respostas
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Figura 3 — Exemplo da aplicacao do SVM na classificacao de documentos de duas classes.

sao agregadas. Em muitos casos, a resposta agregada ¢ melhor do que a resposta de
um expert. Isso se chama wisdom of the crowd ou, em outras palavras, conhecimento
coletivo. Similarmente, se forem agregadas as predigoes de um grupo de algoritmos,
provavelmente serao encontrados resultados ainda mais aprimorados do que se fossem
utilizados individualmente os melhores algoritmos de aprendizado de maquina. Assim,
pode-se construir um ensemble ao utilizar um grupo de algoritmos “weak learners” para

7

produzir um modelo “strong learner”. “ Weak learner” é, nesse contexto, um algoritmo

cuja acuricia estd proxima ao de uma escolha aleatéria (GERON, 2019).

No caso do Random Forest (BREIMAN, 2001), os “weak-learners” sao representados
por arvores de decisao, que sao algoritmos que organizam os dados em uma estrutura
de dados “arvore” de forma com que, percorrendo de sua raiz até a folha, obtém-se um
resultado. Durante o treinamento, aplica-se a estratégia de bagging, na qual se constroem
diferentes subconjuntos de treinamento para cada arvore, sendo um mecanismo para
aperfeicoar a diversidade dos weak learners. Essa construcao é realizada pela selecao
aleatéria de instancias e atributos para o treinamento de cada arvore. No caso das
instancias, a selecao aceita repeticoes em sua amostragem. A aplicacdo da estratégia
bagging ao algoritmo RF faz com que cada arvore da floresta tenha acesso a uma sub

regiao do universo de dados de treino.

Na fase de predicao dos modelos RFs, os documentos percorrem as diversas arvores,
da raiz até a folha, obtendo-se um rétulo ou um valor para determinado documento. Com
cada arvore indicando uma classe especifica, é feito um comité para pontuar a classe mais

indicada. O algoritmo Random Forest tem mostrado resultados bem efetivos, se mostrando
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bastante consistente em datasets grandes e pequenos. (WANG et al., 2019).

2.3.3 K-Nearest Neighbors — K-NN

O algoritmo K -Nearest Neighbors (K-NN) implementa o aprendizado baseado em
instancias. Isso significa que a classificagdo de um documento cuja classe é desconhecida é
realizada a partir da comparacao desse documento com os dados de treino, sem necessaria-
mente a construcao de um modelo. O principio usado nesse algoritmo é o de apresentar um
novo documento e compara-lo aos documentos previamente armazenados e classificados.
Esse estilo de processamento é conhecido como “avaliagao preguicosa” ja que nao ha um

trabalho prévio de treinamento de um modelo (SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2017).

A légica que implementa esse algoritmo é simples. Um documento é classificado
pela “votagao da maioria”, realizada junto aos seus vizinhos nos dados de treino. A classe
da maioria dos K documentos mais proximos ao documento de teste é aquela que deve ser
atribuida a ele. A relacao de proximidade para identificagao dos vizinhos é quantificada
por uma métrica de distancia pré-definida. Porém, vale ressaltar que diferentes métricas
podem gerar diferentes resultados e a métrica a ser usada deve ser adequada ao tipo dos

dados sob analise.

Um exemplo de métrica de proximidade e também a mais comumente utilizada
¢é a distancia euclidiana. Ela possui a propriedade de representar a distancia fisica entre
pontos em um espaco d-dimensional (SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2017). Na Figura 4,
a representacao da distancia euclidiana se manifesta pela linha continua entre os pontos 7
e 7. De maneira genérica, a distancia euclidiana entre esses dois pontos é calculada pela
Eq. (2.2).

n

divy= | D (ix — ju)?, (2.2)

k=1
onde d;,; ¢ a distancia d entre os pontos ¢ e j. Ainda, i e j, sao os valores da variavel k

para os pontos ¢ e j respectivamente.

2.3.4 Gradiente Descendente Estocastico — SGD

O método do Gradiente Descendente é um algoritmo de otimizagao capaz de
encontrar solugoes 6timas para um grande conjunto de problemas. A ideia geral desse
algoritmo é ajustar o vetor de pardmetros @ = [0y, 6, ..., 0] iterativamente a fim de
minimizar uma determinada funcio f(0) de K dimensoes (GERON, 2019).

Uma analogia sobre o funcionamento do método do Gradiente Descendente é a
seguinte: considere que vocé esta perdido em uma montanha e sob uma forte neblina. Vocé

consegue sentir apenas o declive do chao sob seus pés. Uma boa estratégia para descer
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Figura 4 — Distancia euclidiana d(i, j) entre os pontos i e j.

essa montanha rapidamente é ir na direcdo em que a montanha mais se inclina para baixo

(GERON, 2019).

Nesse sentido, o método do Gradiente Descendente realiza os seguintes passos:

1. Calcula o gradiente da funcéo no ponto inicial 8y, produzindo V f(6y). Esse vetor

indica a direcao de maximo aclive da fungao nesse ponto;

2. Corrige 6 utilizando a equacio 8, = 6y — nVf (90), onde n é um fator de ajuste do
passo a ser dado na corregao. Utiliza-se o passo —nV f (90), pois deseja-se minimizar

£(9);

A medida em que o método do Gradiente Descendente se aproxima de um ponto
minimo, V f(6y) — 0 e, consequentemente, os passos vao ficando cada vez menores. Assim,
pode-se repetir os passos listados acima até atingir o critério de tolerancia ou niimero

maximo de iteracoes previamente estabelecido.

Esse algoritmo também pode ser aplicado em problemas de aprendizado de maquina,
ja que problemas de ajuste de curvas podem ser tratados como problemas de minimizacao.
Nesse sentido, deseja-se encaixar uma reta a um conjunto de pontos de treino no plano
cartesiano ajustando a sua inclinagdo e a sua altura. Para isso, utiliza-se uma funcao de
perda, loss function, que calcula o residuo ou, em outras palavras, a distancia entre aqueles

pontos e a reta considerada.

Sendo assim, o método do Gradiente Descendente pode ser aplicado em problemas
de aprendizado de maquina ao definir o vetor de parametros da fun¢ao de perda de forma
a conter a inclinagao e a altura de uma reta, além dos pontos de treino no plano cartesiano.

A partir disso, inicializa-se o processo de otimizacao assumindo valores aleatérios para os
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parametros da reta. Esse processo deve ser realizado até que se atinja a convergéncia ou

atingir um nimero maximo de iteragoes.

Adicionalmente, existe o método do Gradiente Descendente Estocastico ou Sto-
chastic gradient descent (SGD). Em vez de utilizar todo o dataset de treino no célculo
da funcao de perda e do respectivo gradiente, esse método utiliza apenas uma amostra

aleatéria desse dataset a cada iteracao para diminuir o esforco computacional.

2.4 Estratégias

A Secao 2.3 apresentou alguns algoritmos utilizados para aprendizado de maquina.

Esta secao apresenta algumas estratégias para usar esses algoritmos.

A primeira estratégia é utilizar qualquer um daqueles algoritmos de maneira isolada,
podendo gerar bons resultados. Contudo, existem outras estratégias para lidar com os
mais diversos tipos de problemas de aprendizado de maquina. Nesse sentido, é importante
avaliar o problema analisado em fun¢ao do uso de mais de um algoritmo em conjunto, com

vistas a obtencao de melhores resultados.

2.4.1 Stacking

A estratégia Stacking é composta de duas etapas. A primeira delas consiste em
treinar um ou mais algoritmos de aprendizado de maquina utilizando o mesmo conjunto
de dados de treino. Apods isso, a predicao de cada um desses modelos nos dados de teste
¢é coletada e sao anexadas para criar um outro dataset. Nesse sentido considerando o
uso literal do Stacking, é importante ressaltar que os atributos do dataset original nao

compoem esse novo dataset.

Logo em seguida, esse novo dataset ¢ utilizado como pardmetro de entrada de
outro algoritmo de aprendizado, conhecido como algoritmo de meta-aprendizado, a fim de
retornar o resultado final do modelo (GRACZYK et al., 2010). A Figura 5 exemplifica o

funcionamento dessa estratégia.

2.4.2 Oraculo

A estratégia Oraculo proposta neste trabalho tem o objetivo de agrupar os pontos
fortes de diversos algoritmos. A ideia inicial é indicar para cada documento qual é
potencialmente o melhor conjunto de algoritmos para fazer a sua predi¢do. Em seguida,
cada documento é avaliado sob seu conjunto de algoritmos e sua classe é definida através
de um comité. O maior objetivo da aplicacao dessa estratégia, conhecida como meta-
aprendizado, é tratar o alto desbalanceamento existente no dataset através do uso mais

apropriado de algoritmos na predicdo de cada documento. Dessa forma, cada documento



Capitulo 2. Fundamentacdo tedrica 22

Etapa 1

[ Teste \
Q Etapa 2
Predicao

Treino ;
" Algoritmo 1 |—» algoritmo 1
+ > Metadados Algoritmo 3
Dados T
Treino . Predigao
————| Algoritmo 2 |— algoritmo 2

~ ’

[ Teste

Figura 5 — Funcionamento da estratégia Stacking.

tera potencialmente o melhor algoritmo indicado para realizar a sua predicao, fazendo com

que obtenha-se melhores resultados para os diferentes tipos de classes presente nos dados.

Inicialmente, os dados sao separados em dois conjuntos, treino e teste. Para a
primeira parte dessa estratégia, utiliza-se o cross-validation, uma estratégia que divide
os dados em K partes iguais e utiliza uma dessas partes como teste e as outras K — 1
restantes como treino. A cada iteragao, uma parte diferente é selecionada como teste e,
por consequéncia, as demais como treino. Esse processo é repetido K vezes, obtendo-se
assim K resultados em vez de apenas um (SCIKIT-LEARN, 2021a). A Figura 6 mostra
um exemplo dessa estratégia considerando K = 3, onde se observa que o dataset é dividido
em trés partes iguais, em que o conjunto de teste assume um pedaco diferente em cada

iteracao do cross-validation.

3 Fold
Cross-Validation

Figura 6 — Exemplo da estratégia cross-validation para um valor de K = 3.
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Nesse sentido, o Oraculo aplica o cross-validation nos dados de treino de forma que,
em cada iteracao, ele avalia varios algoritmos. Dessa forma, ao fim das K execugoes, cada
documento do dataset de treino terd as predi¢oes dos diversos algoritmos avaliados. Uma
desvantagem dessa estratégia é o alto custo computacional gerado tanto por conta das
multiplas execugoes por parte do cross-validation, quando pelo uso de diversos algoritmos

em conjunto.

Para cada documento de treino admitem-se apenas os algoritmos que acertaram a
sua predicdo. A Figura 7 exemplifica essa etapa da estratégia Oraculo, onde se observa
a inclusao de uma nova coluna ao dataset, contendo o conjunto de algoritmos para cada

documento.

Algoritmos que

Dados de Treino acertaram a predicao
—_—
D°°“g‘e”t" Atributo 1 | Atributo 2 Atributo Y | [RF, K-NN, SVM]
Pocumento | avributo 1 | Atributo 2 .. Atributo Y [K-NN]
Docu;nento Atributo 1 | Atributo 2 Atributo Y [RF, SVM]
Atributo Y [RF]
Pocumen®® | atributo 1 | Atributo 2 .. Atiibuto Y [K-NN]

Figura 7 — Exemplo da primeira etapa da estratégia Oraculo.

O conjunto de algoritmos selecionados para cada documento pode admitir um ou
mais algoritmos. Porém, essa escolha é tratada como um hiperparametro de tal forma que
existem apenas duas opgoes. A primeira delas chamada de “Oraculo Singular” faz uso
de maneira aleatéria de um dos algoritmos selecionados previamente, enquanto a outra
opcao chamada de “Oraculo Multiplo” utiliza todos eles. Por outro lado, vale ressaltar
que hé a possibilidade de que nenhum algoritmo seja selecionado para um documento em
especifico. Nesse caso, ha dois caminhos distintos: ou seleciona-se um algoritmo aleatorio

ou selecionam-se todos os algoritmos avaliados.

Em seguida, é selecionado um outro algoritmo de aprendizado de maquina para
treinar um novo modelo usando o conjunto de dados de treino. Porém, o rétulo a ser
predito passa a ser a coluna de algoritmos selecionados. Apds o treinamento, a predi¢ao
é feita utilizando o conjunto de dados de teste que foi separado inicialmente. Apds a
predicao, o conjunto de testes passa a ter um conjunto de algoritmos atrelados a cada um

dos seus documentos.
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Entao, para cada documento, o conjunto de algoritmos selecionados realizarao a
predicao do rétulo original a qual ele pertence. Caso exista apenas um algoritmo para
cada documento, a predigao desse algoritmo sera o rétulo da classificacao. Ja no caso em
que houver mais de um algoritmo por documento torna-se necessario determinar qual das
predicoes sera escolhida. Quando atinge-se a concordancia, ou seja, quando a maioria dos
algoritmos predizem o mesmo rétulo para um determinado documento, esse é o rétulo
selecionado. Entretanto, quando héa divergéncia nas predicoes, o rétulo selecionado ¢ dado

por aquele com o maior valor de probabilidade determinado por cada algoritmo.
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3 Metodologia

3.1 Fluxo de trabalho geral para aplicacoes de aprendizado de ma-
quina

A metodologia a ser utilizada neste trabalho é a definida no checklist de projetos

de aprendizado de maquina proposto em (GERON, 2019), que possui os seguinte passos:

1. Entender o problema e ter uma visao do todo;

2. Adquirir os dados;

3. Explorar os dados para obter ideias;

4. Preparar os dados;

5. Explorar diferentes modelos de aprendizado de maquina;
6. Refinar os modelos;

7. Apresentar sua solugao;

8. Lancar, monitorar e manter o sistema.

A primeira etapa — entender o problema e ter uma visdo do todo — tem como objetivo
definir de forma clara o problema proposto, entender como a solucao a ser desenvolvida serd
utilizada, qual a performance esperada dessa solucao, dentre outras informacoes. Portanto,
essa etapa exige diversas reunioes com os interessados para o melhor entendimento das

necessidades do problema.

A préxima etapa é Adquirir os dados. Ela tem como objetivo listar os dados
necessarios para a criagao da solucao, assim como, analisar quantos documentos fazem
parte do dataset e o quanto ele ocupara de espaco de armazenamento. Por fim, deve-se
fazer de fato a aquisicao dos dados e a conversao deles para um formato que seja de facil

manipulacao pelos algoritmos de aprendizado de maquina.

A etapa seguinte, explorar os dados para obter ideias, tem o objetivo de aprofundar
o entendimento sobre os dados e, para cada atributo, observar o seu nome, tipo, valores
faltantes, distribuicdo dos valores, correlaciao entre atributos, entre outras caracteristicas.
Isso permite ter uma visao geral sobre cada atributo. Porém, isso por si s6 nao é o suficiente,
pois é necessario compreender esses atributos no contexto geral do negocio para auxiliar a

tomada de decisoes nas proximas etapas.
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A etapa acima prové informagoes importantes sobre os atributos. Essas informagoes
sao entao utilizadas na etapa denominada preparar os dados. Essas informacoes auxiliam
desde tornar possivel a identificacao de atributos irrelevantes para o problema, assim como
criar novos atributos que explicitam algumas caracteristicas encontradas nos dados. Além
disso, é possivel escolher qual representacao de dados serao utilizadas em cada um dos
atributos, tendo em vista que o tipo de dado de cada um deles ja foi fornecido na etapa
anterior. Ainda, cada atributo devera ter todos os seus valores faltantes preenchidos e,
se 0 problema exigir, ter os seus outliers removidos. Nessa etapa, os atributos julgados
como desnecessarios sao removidos e também sao criados novos atributos. E importante
ressaltar que, ao final desse processo, todos os atributos sdo numéricos e, para maior
efetividade dos algoritmos de aprendizado de maquina, eles podem ser normalizados, ou

seja, transformados de forma com que todos fiquem no mesmo intervalo de valores.

O objetivo da préxima etapa — explorar diferentes modelos — é testar diferentes
modelos de aprendizagem de maquina, a fim de encontrar o que consegue explorar melhor
as especificidades da base de dados. Nesse sentido, deve-se avaliar os algoritmos de maneira
individual, assim como usa-los em conjunto, como ocorre nas estratégias apresentadas
na Secao 2.4. Vale ressaltar que sao escolhidos algoritmos de destaque que consideram
distintas representacoes dos dados nesse processo de avaliacao. A etapa refinar os modelos
se refere a realizar ajustes finos nos hiperparametros para os algoritmos avaliados com o

intuito de aprimorar os resultados obtidos.

Finalmente, as ultimas etapas sao apresentar a sua solucdo e lancar, monitorar
e manter o sistema. Elas possuem o objetivo de documentar e apresentar tudo o que foi
desenvolvido, explicar a sua solugao e como ela atinge o objetivo de negédcio e de fato langar
e monitorar o programa desenvolvido. Durante o funcionamento do sistema, é importante
ressaltar que deve-se avaliar periodicamente a eficdcia da solugao na inferéncia dos dados
a fim de verificar se o desempenho ainda é adequado. Isso decorre do fato de que ele pode
diminuir a medida em que se tornam desatualizados os dados usados na criacao do modelo
de aprendizado de maquina. Caso isso ocorra, deve-se considerar a criagdo de um novo

modelo, de forma que inclua o novo volume de dados.

3.2 Aplicacdo do fluxo de trabalho nos dados do TCE-GO

Considerando a primeira etapa do fluxo de trabalho, foram realizadas reunides e
conversas nas quais foi discutido qual era o problema a ser resolvido. Foi entao identificada a
necessidade da automatizagao da verificacao da natureza de despesa dos empenhos ptblicos.
Isso se justifica, pois atualmente esse é um processo manual e como tal é sujeito a falhas.
Porém, a incorreta classificacdo de um empenho pode ferir a lei, no sentido de que alguns

gastos de interesse publico devem ser dispostos em portais de transparéncia. Sendo assim,
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a classificacao errada pode omitir esses gastos, ferindo a Lei n.° 12.527, de 18 de novembro
de 2011 (REPGBLICA, 2020). Portanto, a automatizacao desse processo de fiscalizagao é
benéfica, pois, assim, em sua maioria, os empenhos incorretamente classificados poderao

ser identificados e corrigidos.

A partir disso, o TCE-GO forneceu dados extraidos do SIOFINET, que se consti-
tuem dos empenhos realizados no Estado de Goias durante o periodo que compreende de
janeiro de 2015 a abril de 2020. Esse dataset ¢ composto por 324.728 empenhos, cada um
com 44 atributos, e disponibilizados no formato de uma planilha do Microsoft Excel. Além
disso, o TCE-GO encaminhou o dicionario dos dados contendo informagoes relativas ao
conteudo de cada atributo para auxiliar no entendimento deles, cuja versao simplificada é

ilustrada na Tabela 1.

Tabela 1 — Dicionario de dados considerando os 44 atri-

butos para cada empenho.

N. | Atributo Descricao

1 Exercicio do orga- | Esse campo é do tipo numérico e representa o valor do

mento (Ano) ano do exercicio orgamentario no formato “AAAA”.

2 | Orgao (Cédigo/Nome) | Esse campo é composto pelo codigo e nome da unidade

orcamentaria do Orgao.

3 | Orgao Sucessor Atual | Orgao sucessor atual representa o 6rgao sucessor mais
(Codigo/Nome) recente de uma unidade, ou seja, a que estd vigente no
ano atual. Este campo é composto pelo cédigo e nome

do orgao sucessor atual.

4 | Tipo Administracao | Esse campo representa o nome dos tipos de administracao
(Nome) publica da unidade orcamentaria que podem ser direta

ou indireta.

5 | Tipo Poder (Nome) Esse campo representa o nome do poder publico. Poder
publico representa o conjunto dos 6rgaos com autoridade
para realizar os trabalhos do Estado, sao trés os tipos
de poder: o Poder Legislativo, Poder Executivo e Poder

Judiciario.
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N. | Atributo

Descricao

6 | Classificagdo or¢amen-

taria (Descrigao)

Representa a classificacdo da despesa orcamentaria se-
gundo a sua natureza. Ela é identificada por um conjunto
de cédigos, a seguir indicados:

12 Codigo: Ano de Exercicio,

2° Codigo: Unidade Orgamentéria,

39 Cédigo: Funcao,

4° Codigo: Subfuncao,

52 Cédigo: Programa,

6° Codigo: Acao,

72 Codigo: Grupo de Despesa,

8° Cédigo: Fonte do Recurso.

Exemplo: 2017.0701.03.091.4001.4001.01.100

*Obs: se tiver um 9° Codigo com 2 digitos: Modalidade
de Aplicacao.

7 | Funcao (Cod/Nome)

A funcao representa o maior nivel de agregacao das di-
versas areas de atuacao do setor publico. Ela se relaciona
com a missao institucional do 6rgao, por exemplo, cul-
tura, educacao, saude, defesa. Esse campo é composto

do codigo e do nome da funcao.

8 | Subfuncao
(Cod/Nome)

A subfuncao é o préximo nivel de agregacao inferior a fun-
¢ao e deve evidenciar cada area da atuagao governamental,
por intermédio da agregacao de determinado subconjunto
de despesas e identificacdo da natureza basica das acoes
que se aglutinam em torno das fungoes. Esse campo é

composto do cdédigo e do nome da subfuncao.

9 | Programa
(Cod/Nome)

Programa é usado para organizar a atuacdo governamen-
tal que articula um conjunto de a¢des que concorrem para
a concretizagao de um objetivo comum preestabelecido,
visando a solug¢ao de um problema ou ao atendimento
de determinada necessidade ou demanda da sociedade.
Esse campo é composto do c6digo e nome do programa.

A Subfunc¢ado nao necessariamente guarda correlagao com

a funcao originaria.
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N.

Atributo

Descricao

10

Agao (Cod/Nome)

As agdes sao operagoes das quais resultam produtos (bens
ou servicos), que contribuem para atender ao objetivo
de um programa. As agdes, conforme suas caracteristicas
podem ser classificadas como atividades, projetos ou ope-
ragoes especiais. Esse campo é composto pelo codigo e

nome da agao.

11

Grupo Despesa

(Cod/Nome)

E um agregador de elementos de despesa com as mesmas
caracteristicas quanto ao objeto de gasto Esse campo

representa o codigo e nome do grupo de despesa.

12

Elemento
(Cod/Nome)

Despesa

Identifica os objetos de gasto, tais como vencimentos e
vantagens fixas, juros, diarias, material de consumo, ser-
vigos de terceiros prestados sob qualquer forma, subven-
¢Oes sociais, obras e instalacoes, equipamentos e material
permanente, auxilios, amortizacao e outros que a admi-
nistragao publica utiliza para a consecucao de seus fins.
Esse campo representa o codigo e nome do elemento de

despesa.

13

Natureza Despesa
(Cod) Rétulo

E do tipo numérico, contém o codigo completo da na-
tureza da despesa. Ela é identificada pelo conjunto de
codigos, a seguir indicados:

12 Codigo: Categoria economica,

2° Codigo: Grupo de despesa,

3¢ Codigo: Modalidade de aplicagao,

4° Codigo: Elemento de despesa,

52 Codigo: Subelemento de despesa.

14 | Natureza Despesa | E do tipo string e seu valor representa o nome da natureza
(Nome) da despesa.
15 | Formalidade (Nome) | Contém valores de formalidade, exemplo, Folha de Paga-

mento — Liquido, Apropriacao de Despesa e outros.

16

Modalidade Licitacao
(Nome)

Indica o procedimento que ira reger a licitagao, sao mo-
dalidades: concorréncia, tomada de pregos, convite, con-

curso, dispensa licitacao, pregao e outros.
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N. | Atributo Descricao

17 | Fonte Recurso (Cod) | Fonte de recurso é a classificagdo da receita segundo a
destinacao legal dos recursos arrecadados. As fontes de
recursos constituem-se de determinados agrupamentos
de naturezas de receitas, atendendo a uma determinada
regra de destinacao legal, e servem para indicar como
sao financiadas as despesas orcamentarias. Esse campo
contém o codigo da fonte de recurso.

18 | Fonte Recurso (Nome) | Esse campo contém o nome da fonte de recurso.

19 | Beneficiario (CNPJ) Beneficiario é um credor do ente piblico, representa uma
pessoa fisica ou juridica destinataria do empenho reali-
zado. Esse campo contém o CNPJ do beneficiario, caso
seja pessoa juridica.

20 | Beneficiario (CPF) Esse campo contém o CPF do beneficiario, caso seja
pessoa fisica.

21 | Beneficiario E o ntmero do CPF ou CNPJ dependendo do tipo do

(CPF/CNPJ) beneficidrio (Fisico ou Juridico).
22 | Beneficiario (Nome) Esse campo contém o nome do beneficiario.
23 | Periodo Esse campo contém a data de quando o valor foi empe-
(Dia/Mes/Ano) nhado, no formato dd/mm/aaaa.
24 | Empenho (Ntimero do | Empenho é o ato emanado de autoridade competente
Processo) que cria para o Estado obrigacao de pagamento pendente
ou nao de implemento de condi¢ao. Consiste na reserva
de dotagao orcamentaria para um fim especifico. Esse
campo representa o niimero do processo que originou o
empenho.

25 | Empenho (Sequencial | Esse campo representa o niimero completo do empenho,

Empenho) que é composto pelo ano de exercicio, cédigo do érgao,
numero sequencial de dotagdo e niimero do empenho. O
nimero sequencial da dotacao (3 digitos), representa uma
sintetizacao da classificagdo orcamentaria do terceiro ao
oitavo/nono cédigos, com vigéncia no exercicio a que se
referem.

26 | Empenho (Histérico) | Representa o histérico do empenho, contendo informagoes
complementares sobre a finalidade do empenho.

27 | Valor Empenhado Representa o valor numérico do valor empenhado.

28 | Valor Anulagdo Empe- | Representa o valor de anulacdo do empenho, que pode

nho ser total ou parcial. Documento expedido no mesmo ano
de emissao do empenho.
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N. | Atributo Descricao
29 | Valor Estorno Anula- | Representa o valor de estorno do valor de anulagao do
¢ao Empenho empenho. Esse documento faz o inverso da Anulagao de
Empenho, devolvendo o saldo ao mesmo.
30 | Valor Cancelamento | Representa o valor de cancelamento do empenho. Do-
Empenho cumento expedido em exercicio diferente da emissao do
empenho.
31 | Valor Anulacao Cance- | Representa o valor de anulagdo do valor de cancelamento
lamento Empenho do empenho.
32 | Valor Saldo do Empe- | E o valor do saldo do empenho considerando todas as
nho anulagoes, cancelamentos e estornos do empenho.
33 | Valor Liquidagao Em- | Representa o valor de liquidacao de empenho.
penho
34 | Valor Anulagao Liqui- | Representa o valor de anulagao de liquidagao de empenho.
dacao Empenho
35 | Valor Saldo Liquidado | E o valor do saldo liquidado, depois de considerar as
anulagao e estornos da liquidacao.
36 | Valor Ordem de Paga- | Representa o valor numérico da ordem de pagamento.
mento
37 | Valor Guia Recolhi- | Representa o valor do guia de recolhimento.
mento
38 | Valor Anulacéo Ordem | E o valor de anulacdo da ordem de pagamento.
de Pagamento
39 | Valor Estorno Anula- | Representa o valor que foi estornado do valor de anulacao
¢do O. Pagamento da ordem de pagamento.
40 | Valor Estorno Guia | E o valor de estorno do guia de recolhimento.
Recolhimento
41 | Valor Saldo Pago Representa o valor numérico do saldo pago.
42 | Valor Saldo a Pagar Representa o saldo que ainda falta pagar ou credor.
43 | Valor a Liquidar Representa o valor a liquidar.
44 | Valor a Pagar Liqui- | E o valor a pagar liquidado.
dado

No intuito de compreender o dataset, primeiramente foi realizada uma anélise
superficial dos dados usando a biblioteca Pandas — uma poderosa ferramenta open source
para manipulacao e analise de dados —, com o auxilio do dicionario de dados. A partir
dessa analise, foram realizadas diversas reunices com Analistas de Controle Externo do
TCE-GO, que sao especialistas nesses dados para o esclarecimento de duvidas e melhor

entendimento de cada atributo. Isso resultou na compilagao do Apéndice A, que contém
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as perguntas realizadas aos especialistas e as respostas obtidas deles. Resumidamente,
pode-se observar naquele Apéndice perguntas com o objetivo de sanar duvidas sobre o
atributo em si, ou seja, entender o significado deles em termos de negbcio e, além disso,

descobrir quais atributos sao derivados de outros.

Além disso, a exploragao do dataset através do Pandas possibilitou a extracao de
informacoes que estao dispostas na coluna “Observagoes adicionais” da Tabela 12 presente
no Apéndice B, que, de maneira resumida, se refere a quantidade de valores diferentes em
cada atributo; a exemplos dos diferentes tipos de valores de cada campo e, finalmente, a
determinadas caracteristicas do atributo, como, por exemplo, a formatacao dos dados ou
alguma divergéncia de padrao em relacdo a maioria. Ainda, nessa mesma tabela a coluna
“Decisao da Exploracao de Dados” informa como cada atributo sera tratado para que fique
no formato exigido pelos algoritmos avaliados. Por fim, a tltima coluna, “Atributos para

Geracao dos Modelos”, informa quantos novos atributos serao gerados apés seu tratamento.

Para a etapa de preparacdo dos dados, foram realizadas diversas tarefas, como a
criacao de novos atributos a partir dos ja existentes; a exclusao de atributos redundantes,
pois ja estavam presentes em outros atributos, a exclusao de atributos com pouco ou
nenhum poder representativo, assim como a remocgao de alguns empenhos com determinadas
caracteristicas. A Tabela 2 mostra quais novos atributos foram criados, indicando ainda
quais colunas foram utilizadas para a sua criacdo, e quais atributos foram excluidos,

incluindo o motivo da exclusao.

Isso se fez necessario pois apesar de algumas caracteristicas serem 6bvias para
um observador humano, podem nao ser para um algoritmo de aprendizado de maquina.
Entao, deve-se explicitar essas caracteristicas para os algoritmos. Além disso, atributos
nao-relevantes ou pouco discriminativos podem piorar o desempenho do modelo treinado

e por isso podem ser removidos.

As caracteristicas observadas para a remoc¢ao dos empenhos foram: empenhos que
nao estavam mais vigentes; empenhos com saldo zerado, pois nao possuem relevancia para
o TCE-GO; empenhos pertencentes a naturezas com apenas 3 documentos e, por fim,
empenhos pertencentes ao elemento de despesa de cédigo 92, “Despesas de Exercicios
Anteriores”, devido a sua peculiaridade em conter naturezas distintas e assim dificultar o

trabalho de reconhecimento de padroes dos algoritmos.
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Tabela 2 — Tabela de manipulagao dos atributos.

N. | Atributos cria- | Atributos ex- | Motivo da exclusao / Criagao novo
dos cluidos atributo
1 Programa “Acao (Cod/Nome)(EOF)” e
acao_ programa
(Cod/Nome)(EOF) | “Programa (Cod/Nome)(EOF)”
tiveram seus c6digos removidos por
terem codigos diferentes para o mesmo
nome e entao foram agregados gerando
2 Acao 0 Nnovo campo “acao_ programa”
(Cod/Nome)(EOF)
3 Beneficiario Todos esses campos foram removidos,
pessoa__juridica (CNPJ)(EOF) gerando-se um novo campo
denominado “pessoa__juridica”, onde o
valor 1 significa que a pessoa é juridica
4 Beneficiario e 0 caso seja pessoa fisica. Esses
(CPF)(EOF) campos foram removidos, pois nao
5 Beneficiario julgamos necessarios para classificagao
(CPF/CNPJ)(EOF)| da natureza.
6 | tfidf beneficiario | Beneficiario O campo “Beneficiario (Nome)(EOF)”
(Nome)(EOF) é tratado como texto livre e a represen-
tacao TF-IDF ¢ aplicada a ele, gerando
novas colunas que sao acrescentadas aos
dados.
7 | orgao_sucedido Orgao (C6-| O campo “Orgao Sucessor Atual (Co-
digo/Nome)(EOF) | digo/Nome)(EOF)” ja nos diz qual é

o 0rgao em vigéncia no momento e o
campo “Orgao (Cédigo/Nome)(EOF)”
possui codigos diferentes para o mesmo
nome. Por isso, o campo “Orgéao (Co-
digo/Nome)(EOF)” foi substituido por
um meta-atributo que possui valor 1
quando o é6rgao for diferente do o6rgao

sucessor, ou seja, quando o orgao foi

sucedido por outro, e 0 caso contrario.
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N. | Atributos cria- | Atributos ex- | Motivo da exclusao / Criagao novo

dos cluidos atributo

8 | empenho_ por Empenho (Nt- | Campo removido por nao ter uma pa-

__processo mero do  Pro-| dronizacao dos cddigos, pois cada érgao
cesso) (EOF) utiliza uma forma diferente. A partir

desse campo, foi calculada a quantidade

de empenhos contidas em um processo,

sendo adicionada a uma nova coluna

denominada “empenho por processo”.

9 | Atributos criados a | Empenho (Hist6- | Como esse é um campo de texto livre,

partir da represen- | rico)(EOF) ele foi substituido por sua representacao
tacao TF-IDF TF-IDF.

10 Classificacao orca- | Possui todos os valores de seus codigos
mentéaria (Descri- | jd presentes em outros campos. Por isso,
¢ao)(EOF) foi excluido.

11 Natureza Despesa | Campo excluido por ja ser representado
(Nome)(EOF) pelo rétulo.

12 Empenho (Se- | Esse campo é o identificador do empe-
quencial ~ Empe- | nho e, como tem valor diferente para
nho)(EOF) cada empenho, ele nao discretiza os do-

cumentos. Por isso, ele foi removido.

13 Valor Estorno | Campo removido por ter apenas o valor
Anulacdo  Empe- | 0 para todos os empenhos. Assim, nao
nho(EOF) possui poder discriminativo.

14 Valor  Anulagao | Campo removido por ter apenas o valor
Cancelamento 0 para todos os empenhos. Assim, nao
Empenho(EOF) possui poder discriminativo.

15 Fonte Recurso | Campo excluido por ja ser repre-
(cod)(EOF) sentado pelo campo “Fonte Recurso

(Nome)(EOF)".

16 Elemento Despesa | Como é um atributo ja presente no ré-

(Cod/Nome)(EOF) | tulo, ele precisa ser retirado das demais
colunas para nao interferir no aprendi-
zado.

17 Grupo  Despesa | Como é um atributo ja presente no ro-
(Cod/Nome) tulo, ele precisa ser retirado das demais

colunas para nao interferir no aprendi-

zado.
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N. | Atributos cria- | Atributos ex- | Motivo da exclusao / Criagao novo
dos cluidos atributo

18 | periodo Periodo Como esse campo é uma data, e da-

(Dia/Mes/Ano) tas nao se repetem no contexto desses

dados, esse campo em sua completude
atrapalharia a criagao de padroes. Por
esse motivo, esse campo teve uma alte-

racao onde apenas o més extraido da

data presente nele foi mantido.

Ainda no decorrer dessa etapa, os atributos 3, 4, 5, 7, 8, 15, 16 e 18 da Tabela 1
foram tratados utilizando a representacao One-Hot Encoding por serem do tipo categérico,
assim como o atributo “acao_ programa” Por fim, o atributo de texto livre de niimero
26 da Tabela 1, “Empenho (Histérico)”, foi tratado inicialmente passando o texto para
caracteres minusculos para evitar diferencas de grafia da mesma palavra. Em seguida,

foram realizadas as seguintes agoes:

1. A remocao de caracteres especiais, como cedilha e letras acentuadas;

2. O tratamento de palavras especificas identificadas a partir de observacao geral dos
dados do texto;

3. A remogao de possiveis URLs (Uniform Resource Locators), pontuages, nimeros e
stopwords, que sao palavras frequentes mas sem poder discriminativo como artigos,

preposicoes etc.

Por fim, o texto resultante foi transformado em formato numérico utilizando a
representacao TF-IDF, produzindo por volta de 60.000 novos atributos, que formaram
outro dataset com uma nova visao dos dados. Esse dataset posteriormente foi utilizado
tanto separadamente, como em conjunto com o dataset principal para avaliar qual a melhor
representacao de dados. Houve também a necessidade de se utilizar o atributo 22 da Tabela
1 e, devido a sua natureza, utilizou-se a representacao TF-IDF nesse campo, assim como
o tratamento inicial de dados citado acima. Além disso, esse campo possui tanto nomes
de 6rgaos como de pessoas fisicas e, afim de se capturar os nomes dos 6rgaos, todos os
nomes de pessoas fisicas foram substituidos por “PF”. O resultado disso foi agregado ao
dataset principal. Todas as a¢oes tomadas na preparacao dos dados sao justificadas na

coluna “Decisao da Exploracao de Dados” na Tabela 12 do Apéndice B.

Adicionalmente, a preparacao dos dados permitiu extrair ainda mais informagdes

sobre os atributos que compoem os empenhos, como a correlagao entre os atributos e a



Capitulo 3. Metodologia 36

distribuigao estatistica do rétulo. A correlagao —1,0 < ¢ ;) < 1,0 permite identificar a
similaridade entre os atributos i e j e nos diz o quanto esses atributos sao parecidos entre
si. Nesse sentido, atributos semelhantes possuem correlagao proxima de 1,0, enquanto
atributos distintos, com visoes diferentes dos dados, possuem correlagao proxima de —1,0.
Por outro lado, atributos que possuem pouca relagao entre si assumem valores proximos

de zero.

A distribuicao estatistica, por sua vez, auxilia no entendimento da dificuldade do
problema e na natureza dos dados. Dessa forma, uma distribuicdo desbalanceada das
classes de um problema pode indicar um problema dificil, pois algumas classes terao poucos
documentos para representa-las, enquanto outras classes terao muitos documentos. Uma
analise aprofundada dessa distribuicao estatistica se faz 1til para auxiliar na escolha do

algoritmo mais apropriado para o problema em questao.

A partir do feature importance, um valor adquirido a partir do algoritmo Random
Forest, que calcula a importancia de cada atributo, foi possivel estabelecer quais eram os
10 atributos mais importantes. A seguir, realizou-se um calculo de correlacao entre eles,
gerando a imagem mostrada na Figura 8. Vale ressaltar que a quantidade de atributos
selecionados pra realizar o célculo neste exemplo teve como objetivo a melhor visualizacao
dos valores, e nao significa que apenas esses atributos foram selecionados para futuras

analises.

valor_saldo_do_empenho

valor_saldo_liquidado 0.98

-0.8
valor_empenhado 0.97  0.95
valor_liquidacao_empenho 0.95  0.97 0.94 0.6
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valor_ordem_de_pagamento 0.96 098 0.94 0.96 1 0.4
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0.2
exercicio_do_orcamento_ano 0.0074 0.013 0.0061 0.0049 0.0051 -0.094
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Figura 8 — Matriz de correlagao dos 10 atributos mais importantes do dataset segundo o
feature importance.
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Na Figura 8, pode-se observar que existe uma forte correlagdo positiva entre
os atributos relativos a valores monetarios, como “valor saldo do empenho”, “va-
lor saldo liquidado”, “valor empenhado” etc. Em outras palavras, os valores desses
atributos possuem comportamentos parecidos. Por outro lado, é possivel observar que os
demais atributos possuem uma fraca correlacao positiva ou negativa, significando que eles

sao razoavelmente independentes entre si.

Também, foi realizada a andlise de distribuicao estatistica para o atributo tido
como rotulo, produzindo a Figura 9. Pode-se observar nessa figura que o rétulo é bastante
desbalanceado, pois a natureza de codigo “3.3.90.35.11” possui apenas dois empenhos,
enquanto a natureza “3.3.90.18.05” possui 5.978. Além disso, analisando essa distribuicao
observou-se que a maioria das naturezas de despesa possuem menos de 100 empenhos, o
que pode mostrar a dificuldade deste problema. Isso implica na dificuldade de entendimento
dos padroes para aquelas naturezas de despesa, o que pode fazer com que a acuracia geral

do modelo abaixe.

6000 5978
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Naturezas de despesa

Figura 9 — Distribuicdo dos valores do atributo “Natureza Despesa(Cod)”, o rétulo do
problema proposto.

Para o quinto passo, explorar diferentes modelos de aprendizado de maquina, o
problema proposto neste trabalho fez uso de diversos algoritmos de forma separada. Além

disso, também foram aplicadas as estratégias denominadas Stacking e Oraculo, que permi-
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tem utilizar uma quantidade maior de algoritmos por vez. Os algoritmos individualmente
avaliados foram: Support Vector Machine Classifier (SCIKIT-LEARN, 2021i), Random
Forest (SCIKIT-LEARN, 2021g), K-Nearest Neighbor (SCIKIT-LEARN, 2021¢) e Gradi-
ente Descendente Estocéstico (SCIKIT-LEARN, 2021h). A ideia é determinar qual dessas
estratégias traz melhores resultados para os dados analisados. Vale ressaltar que os algorit-
mos CenKNN (PANG; JIN; JIANG, 2015), Radius Neighbors Classifier (SCIKIT-LEARN,
2021f), Naive Bayes (SCIKIT-LEARN, 2021c) e Nearest Centroid (SCIKIT-LEARN,
2021d) também foram avaliados de forma individual, entretanto, obtiveram resultados

inferiores e por essa razao foram desconsiderados.

Ainda nessa etapa, um subconjunto de 5.899 documentos foi selecionado a partir
do dataset para ser analisado e validado por uma especialista. A intencao foi separar um
conjunto de documentos dos quais se tem certeza da sua corretude. Para isso, a especialista
classificou cada um desses empenhos em “correto”, “incorreto” ou “inconclusivo”. A
Tabela 3 mostra a porcentagem de documentos “corretos”, “incorretos” e “inconclusivos”
validados pela especialista de dados. Vale notar que os dados inconclusivos sao aqueles que
a especialista ndao conseguiu categorizar em “correto” ou “incorreto” devido a insuficiéncia
de informacoes. Portanto, considerando os documentos validados pela especialista, temos

que essa andlise humana atingiu uma acurécia de cerca de 90%.

Tabela 3 — Dados validados pela especialista de dados quanto a sua corretude.

Corretos | Inconclusivos | Incorretos | Total
Quantidade 5058 559 282
Porcentagem | 85.74% 9.47% 4.78%

5899

A partir desses dados construiu-se um segundo modelo de aprendizado de maquina,
tendo essas avaliacoes como rotulo. Portanto, para cada empenho, sao realizadas duas
predicoes. A predicao do primeiro modelo diz respeito a sua natureza de despesa, enquanto
a segunda ¢é relativa a sua possivel corretude. A Figura 10 exemplifica a organizagao desses

modelos.

O motivo da criacao desse segundo modelo é dar maior robustez a classificacao de
um empenho, visto que agora existem dois modelos independentes realizando predicoes.
Portanto, ha seis possiveis combinagoes dos resultados que a combinacao dos modelos

pode produzir, que sao apresentadas na Tabela 4.

Pode-se observar na Tabela 4 que o primeiro modelo — aquele responsavel por
predizer a natureza de despesa — pode concordar ou discordar com a natureza de despesa
ja presente no empenho. Além disso, o segundo modelo produz uma das trés avalia¢oes

supracitadas. A combinacao dessas predi¢oes geram seis possiveis conclusoes.

Quando hé a concordancia dos dois modelos, ou seja, quando o primeiro modelo
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Figura 10 — Estrutura de predi¢do para cada empenho avaliado.

Tabela 4 — Tabela com as possibilidades de resposta dos modelos.

Possibilidades Primeiro modelo Segundo modelo Conclusao
Inconclusivo pelo
Saida 1 Concorda com empenho | Empenho incorreto segundo modelo
(INCV_M2)
Correto em ambos
Saida 2 Concorda com empenho Empenho correto os modelos
(C_M1-M2)
Avaliacao dubia do
Saida 3 Concorda com empenho | Empenho inconclusivo segundo modelo
(AD_M2)
Incorreto em ambos
Saida 4 Discorda do empenho Empenho incorreto os modelos
(INCT_M1-M2)
Inconclusivo pelo
Saida 5 Discorda do empenho Empenho correto primeiro modelo
(INCV_M1)
Inconclusivo pelo
primeiro modelo e
Saida 6 Discorda do empenho | Empenho inconclusivo avaliacao dubia do
segundo modelo
(INCV_MI1-AD_M2)

concorda com a natureza de despesa presente e o segundo prediz que o empenho esta
“correto”, diz-se que o empenho estd correto em ambos os modelos (C_M1-M2). Porém,
quando o primeiro modelo discorda e o segundo modelo indica a avaliagao “incorreto” ao

empenho, diz-se que esse empenho estd incorreto em ambos os modelos (INCT M1-M2).

Na discordancia entre as predigoes, ou seja, o primeiro modelo concorda com a

predicao mas o segundo considera incorreto ou vice-versa, ha um resultado inconclusivo
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por conta da discordancia de um dos modelos, podendo resultar nas saidas “Inconclusivo

pelo segundo modelo (INCV__M2)” ou “Inconclusivo pelo primeiro modelo (INCV__M1)”.

Ja nos casos onde o primeiro modelo concorda com a natureza de despesa presente
no empenho mas o segundo modelo considera o empenho inconclusivo, temos como saida
“Avaliacao dubia do segundo modelo (AD_M2)”. Por fim, quando o primeiro modelo
discorda com a natureza do empenho e o segundo modelo considera aquele empenho
inconclusivo temos “Inconclusivo pelo primeiro modelo e avaliagdo dubia do segundo
modelo (INCV_M1-AD M2)” como saida. Vale ressaltar que a conclusdo de maior
interesse por parte do TCE-GO ¢ a “Saida 4” da Tabela 4, onde o empenho foi classificado

como incorreto por ambos os modelos avaliados.

Seguindo o checklist, os algoritmos selecionados na etapa anterior passam pela etapa
de refinamento dos modelos. Ressalta-se aqui que, em vez de se realizar uma busca manual
do melhor conjunto de parametros para cada algoritmo, foi adotada uma metodologia de

testes.

Isso envolveu o uso do Grid Search, que é um algoritmo utilizado em métodos de
otimizacao de fun¢bes matematicas, que, nesse caso, é o erro de predicao do modelo gerado
por um algoritmo preditor. Nesse sentido, objetiva-se minimizar esse erro, realizando uma
busca exaustiva tendo como referéncia um intervalo de valores predefinidos pelo usuario

para cada hiperparametro.

E importante ficar claro que um processo de busca exaustiva €, nesse contexto,
equivalente a testar todas as combinagoes possiveis de valores contidos nos intervalos
para cada um dos hiperparametros. O resultado desse processamento é o conjunto de

hiperparametros que minimizou o erro de predi¢do do modelo avaliado.

Ainda, para que esse processo produza resultados mais confidveis, deve-se incluir o
cross-validation. Dessa forma, o Grid Search escolhe o melhor conjunto de hiperparametros
tendo como referéncia a média aritmética dos K valores do cross-validation para cada

conjunto avaliado de hiperparametros.

Porém, o Grid Search possui elevado custo computacional e, por isso, o processo
de busca foi realizado em dois estdagios. O primeiro estagio realiza uma coarse search,
que é responsavel por realizar uma busca utilizando um intervalo predefinido. O segundo,
por sua vez, realiza uma busca detalhada na vizinhanca do resultado obtido no primeiro
estagio (fine search). Isso permite obter valores mais precisos do melhor conjunto de

hiperparametros enquanto mantém-se controlado o custo computacional.

A Tabela 5 mostra para cada representacao de dado e para cada algoritmo individual
qual foi o conjunto inicial de valores analisados pelo Grid Search para os hiperparametros

avaliados.

Ainda, como escrito na Secao 2.4.1, a estratégia Stacking possui duas etapas. Para
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Tabela 5 — Tabela de intervalo dos hiperparametros avaliados utilizando a estratégia Grid

Search.
Representacao | Algoritmo | Hiperparametro Valores
RF n_ estimators 100; 300; 500; 700; 1000
OHE; SVM C 0,1; 1; 10; 100
TF-IDF; KNN n_ neighbors 1; 3; 5,7
OHE~+TF-IDF SGD max__inter 100; 300; 500; 700

este trabalho, a primeira delas faz uso das duas representacoes de dados extraidas do
dataset para a aplicacao dos algoritmos. Tanto a primeira como a segunda etapa avaliaram
os algoritmos Random Forest, K-Nearest Neighbors e Support Vector Machine. A segunda
etapa tem seu dataset composto a partir do resultado da aplicacao dos algoritmos na etapa
anterior. Vale ressaltar que, para cada representacao de dados da primeira etapa, apenas o
melhor algoritmo dentre os avaliados sera executado. A Tabela 6 mostra os algoritmos que
foram avaliados em cada representagao de dados, assim como, os hiperparametros e seus

intervalos de valores.

Tabela 6 — Tabela da organizagao das etapas do Stacking.

Etapa | Representacao | Algoritmo | Hiperparametro Valores
RF n_ estimators 100; 300; 500;

OHE 700; 1000

KNN n_ neighbor 1; 3,5, 7
Etapa 1 SVM C 0,1; 1; 10; 100
RF n_estimators 100; 300; 500;

TF.IDF 700; 1000

KNN n_ neighbor 1; 3,5, 7
SVM C 0,1; 1; 10; 100
RF n_ estimators 100; 300; 500;

Etapa 2 |  Metadad 700; 1000

apa cradados KNN n_ neighbor 1;3; 5,7
SVM C 0,1; 1; 10; 100

Por fim, nas duas ultimas etapas, que sao apresentar sua solugdo e lancar, monitorar
e manter o sistema, o produto deste trabalho foi entregue ao TCE-GO, que sao os scripts
Python para o modelo de aprendizado de maquina criado, acompanhado da respectiva
documentacao com as explicagoes sobre as decisoes tomadas durante a construgao do
produto. O produto entregue foi ajustado de acordo com as necessidades daquele Tribunal

de Contas, que foram informadas através de reunioes e conversas.

Entao, essa solugao foi implantada no TCE-GO e estd em uso de forma que os
treinamentos dos modelos sao realizados mensalmente, enquanto a predicdo pode ser feita
diariamente conforme o surgimento de novos empenhos ou, de acordo com a necessidade
do TCE-GO. A criacao das interfaces que consumirao o resultado do modelo ficou a

cargo daquele Tribunal de Contas. Futuramente, caso seja necessario, essa solugao devera
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passar por um processo de monitoramento e manutengao para assegurar que o produto

desenvolvido atenda as expectativas do cliente e funcione como o esperado.
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4 Resultados

Este capitulo tem o objetivo de introduzir as métricas de avaliacdo que foram
utilizadas neste Trabalho de Conclusao de Curso, assim como demonstrar e interpretar os

resultados obtidos a partir dos experimentos realizados.

4.1 Meétricas de avaliacao

Antes dos resultados serem apresentados, essa secao aborda as métricas de avaliagao
que foram utilizadas para fazer as comparagoes dos modelos treinados usando os algoritmos

abordados na Secao 2.3.

A métrica utilizada neste trabalho é denominada métrica F1, que pode ser inter-

pretada como uma média ponderada da precisao (“precision”) e da revocagao (“recall”)
(SCIKIT-LEARN, 2021b).

Pode-se fazer uso de um simples exemplo para abordar os conceitos utilizados por
essa métrica. Considere um individuo realizando predicoes sobre o estado de satde de um
conjunto de pessoas utilizando os valores “enferma” e “nao-enferma”. Nessa circunstancia,

existem quatro predigoes possiveis:

o Uma pessoa enferma recebe a predi¢ao “enferma’;
o Uma pessoa enferma recebe a predicao “nao-enferma’;
o Uma pessoa nao-enferma recebe a predicao “enferma”;

o Uma pessoa nao-enferma recebe a predicao “nao-enferma’.

Respectivamente, essas predi¢gdes podem ser consideradas como: verdadeira-positiva
(“True Positive” — TP); falso-negativa (“False Negative” — FN); falso-positivo (“False

Positive” — FP) e, por fim, verdadeiro-negativo (“True negative” — TN).

Levando isso em consideracao, pode-se calcular a precisao em fungao das quantidades
de verdadeiros-positivos e de falsos-positivos, como apresentado na Eq. (4.1) (SILVA;
PERES; BOSCARIOLI, 2017):

TP
Precisao = '111)7_’_]?1) (4.].)

Semelhantemente, a revocagao pode ser calculada como mostrado na Eq. (4.2):

TP

—_. 4.2
TP + FN (42)

Revocacao =
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Por fim, a métrica F1 é calculada como apresentado na Eq. (4.3):

Fl— 9 Precisao x Revocacao

e —, (4.3)
Precisao + Revocagao

onde F1 assume valores no intervalo [0, 1].

A implementacao utilizada para essa métrica foi retirada da biblioteca Scikit-learn
disponivel no Python. Essa implementacao possui varias opc¢oes para o calculo de sua
média, incluindo a Micro F1 e a Macro F1. A Micro F1 calcula a quantidade de verdadeiros-
positivos e falsos-negativos sem fazer distin¢ao de classe. Em outras palavras, a Micro
F1 é relativa a taxa de acerto global do modelo preditor. Por outro lado, a Macro F1
é o resultado da média aritmética do calculo da métrica F1 para cada uma das classes
individualmente. Dessa forma, a Macro F1 nao considera um possivel desbalanceamento
entre as classes (SCIKIT-LEARN, 2021b).

Este Trabalho de Conclusao de Curso utiliza tanto a Micro F1 quanto a Macro
F1 na avaliagao dos modelos preditores. Isso porque, um valor de Micro F1 proximo de
um, que, a priori pode ser considerado um o6timo resultado, nao necessariamente tem
esse significado. A razao para isso é que o modelo preditor pode ser enviesado, possuindo
alta taxa de acerto na predi¢do de documentos de uma determinada classe dominante no
dataset, mesmo que ele apresente baixa taxa de acerto nas demais classes. Nesse contexto,
a Macro F1 atribui valores mais proximos a zero para modelos preditores que possuem
essa tendéncia, ja que ela avalia as classes de forma individual, sem levar em consideracao

a quantidade de documentos de cada uma delas.

4.2 Resultados

No decorrer deste trabalho foram executados diversos testes e experimentos para
avaliar qual a melhor estratégia a ser utilizada considerando o dataset em questao. Es-
ses testes compreendem desde a escolha de um algoritmo até o refinamento dos seus

hiperparametros, que sao mostrados nesta secao.

Assim como foi explicado na Secao 3.2, a etapa de refinar os modelos utilizou
o algoritmo Grid Search numa estratégia em duas etapas, onde a primeira realiza uma
busca mais ampla de valores dos hiperparametros, que sao refinados pela segunda etapa.
Isso pode ser observado na Tabela 7, que mostra, para cada representacao de dados, os
valores selecionados para os hiperparametros de cada algoritmo quando eles sao avaliados
individualmente. E importante ressaltar que, como essa é apenas uma busca do melhor
conjunto de hiperparametros, ela abrangeu 40% dos dados, que foram selecionados de
forma estratificada, onde a proporcao é mantida nessa selecao. Além disso, a Tabela 7
mostra também os resultados obtidos em cada algoritmo segundo as métricas utilizadas

para avaliagao. Vale ressaltar que esses testes envolveram apenas o primeiro modelo de
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Tabela 7 — Tabela de resultados dos hiperparametros, algoritmos avaliados e seus resulta-

dos.
- . . R Melhor | Micro | Macro
Representacao | Algoritmo | Hiperparametro Valor F1 F1
RF n__estimators 1020 0,61 0,42
OHE K-NN n_ neighbor 1 0,49 0,34
SGD max__inter 80 0,41 0,18
Média OHE 0,50 0,31
RF n_ estimators 980 0,72 0,51
SVM C 10 0,76 0,58
TEF-IDF K-NN n_ neighbor 1 0,68 0,50
SGD max__inter 80 0,57 0,19
Média TF-IDF 0,68 0,45
RF n_ estimators 980 0,74 0,52
SVM C 10 0,76 0,58
OHE+TF-IDF K-NN n_neighbor 1 0,68 0,49
SGD max__inter 80 0,65 0,29
Média OHE+TF-IDF 0,71 0,47

aprendizado de maquina. Isso se da, pois os tnicos documentos que possuem rotulo para o
segundo modelo sdao aqueles que foram validados pela especialista. Por isso, nao é possivel
utilizar as métricas de avaliacao consideradas neste trabalho para o segundo modelo de

aprendizado de maquina.

Na Tabela 7, os melhores algoritmos para cada representacao de dados estao
destacados em negrito. Pode-se observar que o Random Forest obteve os maiores valores
de Micro F1 e Macro F1 considerando a representacdo One-Hot Encoding. Entretanto,
para a representacao TF-IDF e a representagdo OHE combinada a TF-IDF, o algoritmo
que obteve os maiores valores de Micro F1 e Macro F1 foi o SVM. Vale ressaltar que o
SVM nao foi avaliado para a representacdo OHE devido ao elevado tempo de execugao
para a criacdo do modelo. Adicionalmente, dentre os trés tipos de representacao de dados,
a representacdo combinada é aquela obteve o melhor resultado, levando em consideragao os
valores médios. Por essa razao, quando se tratam dos algoritmos avaliados individualmente,

o SVM em conjunto com a representacao combinada produz os melhores resultados.

Além disso, também foi realizada uma andlise de hiperparametros para a estratégia
Stacking. Contudo, vale ressaltar que nao é necessario avaliar novamente na primeira etapa
do Stacking todos os algoritmos preditores para cada representacao de dados. Isso se da,
pois, a partir da Tabela 7, ja se sabe qual é o melhor algoritmo para cada representagao.
A Tabela 8 mostra os valores selecionados para os hiperparametros de cada algoritmo

avaliado na segunda etapa, assim como os seus resultados.

Observa-se na Tabela 8 que, para a segunda etapa da estratégia Stacking, o algoritmo

Random Forest obteve o mesmo valor de Micro F1 que o SVM, porém, obteve o maior
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Tabela 8 — Tabela de resultados dos hiperpardmetros para cada etapa do Stacking.

Etapa | Representacao | Algoritmo Hlperpgrametro Valor Micro | Macro
Etapa 1 OHE RF n_estimators 1020 F1 F1
TF-IDF SVM C 10
SVM C 10 0,88 0,75
Etapa 2 Meta-dados RF n__estimators 1000 0,88 0,76
K-NN n_ neighbor 7 0,87 0,73

valor considerando a métrica de avaliagdo Macro F1, cuja linha na tabela esta destacada
em negrito. Por essa razao, o Random Forest foi o algoritmo selecionado para a segunda

etapa da estratégia Stacking.

A dltima estratégia considerada é o Oraculo, porém, como ele utiliza os algoritmos
que ja foram avaliados anteriormente, nao se exigiram avaliagoes adicionais. Com isso,
essa estratégia tem como referéncia para seus algoritmos os valores de hiperparametros
presentes na Tabela 7. Vale ressaltar que, assim como mostrado nessa mesma tabela, a
representacoes OHE combinada a TF-IDF obteve o melhor resultado médio. Portanto, a

estratégia Oraculo utiliza essa representacao.

Por fim, apds a descoberta dos algoritmos e hiperparametros mais apropriados para
cada experimento executado, foi entdo realizada uma tltima execucao desses experimentos.
Porém, considerando a totalidade dos dados, a fim de determinar o resultado final. Esses

resultados estao dispostos na Tabela 9.

Tabela 9 — Tabela com os resultados finais dos experimentos avaliados.

Estratégia Micro F1 | Macro F1
Algoritmo SVM 0,86 0,77
Stacking 0,90 0,74
Oréculo Singular 0,86 0,70
Oréculo Multiplo 0,87 0,72

Pode-se observar na Tabela 9 os resultados obtidos pelas abordagens adotadas
neste trabalho, tendo os melhores resultados de acordo com cada métrica de avaliagao
adotada destacados em negrito. Enquanto a estratégia Stacking obteve o maior valor de
Micro F1, o mesmo nao pode ser dito para a Macro F1. Para essa métrica, a estratégia

SVM obteve o maior valor.

Adicionalmente, existem dois resultados para a estratégia Oraculo. O primeiro deles,
denominado “Oréaculo Singular”, refere-se ao uso da estratégia Oraculo com apenas um
algoritmo para cada documento. Além disso, o resultado denominado “Oraculo Multiplo”

¢ relativo a utilizacao de mais de um algoritmo por documento.

Isso sugere que a estratégia Stacking obteve melhor desempenho na predicao de

empenhos pertencentes a classes com maior quantidade de documentos. Por outro lado,
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0 SVM se saiu melhor na predicdo de empenhos relativos a classes menores, reforcando
a afirmacao de que esse algoritmo é bem adequado a datasets pequenos (GERON, 2019;
CUNHA et al., 2021), que é o caso quando se consideram individualmente as classes menos

dominantes.

Em se tratando do segundo modelo de aprendizado de méquina, adotou-se outro
caminho. O motivo para isso é que apenas um subconjunto dos empenhos possui o rétulo
determinado pela especialista, impossibilitando a realizacao de testes a fim de selecionar
o melhor algoritmo para esse modelo. Como o dataset utilizado para a construgao desse
segundo modelo possui apenas 5.899 empenhos dentre o total de 324.728, decidiu-se por

utilizar o SVM considerando o valor do hiperparametro “C” apresentado na Tabela 7.

Por fim, o resultado entregue ao TCE-GO contém a avaliacao dos dois modelos
através de um arquivo no formato “CSV” (comma-separated values) estruturado nos

seguintes campos:

1. Identificador, relativo ao campo “Empenho (Sequencial Empenho)”;
2. Natureza de despesa, relativo ao campo “Natureza Despesa (Cod)”;
3. Natureza predita, relativo a predi¢cao do primeiro modelo;

4. Corretude, relativo a predi¢do do segundo modelo;

5. Data da predigao;

6. Conclusao, considerando o resultado da predi¢ao dos modelos de aprendizado de

maquina tendo como referéncia as regras disposta na Tabela 4.

A Tabela 10 ilustra o resultado da predicdo de quatro empenhos.

Tabela 10 — Tabela contendo o resultado da predi¢ao de quatro empenhos.

Id. empenho Natureza real | Natureza predita Corretude Dat.:a~ Resultado
predicao
2016.6602.004.00010 3.3.90.30.33 3.3.90.30.33 CORRETO 30/06,/2021 C_M1-M2
2019.2901.004.00220 3.1.90.13.01 3.1.90.13.07 INCORRETO 30/06/2021 INCT_M1-M2
2018.6601.033.00250 3.3.90.30.33 3.3.90.39.20 INCONCLUSIVO | 30/06/2021 | INCV_MI1-AD_M2
2015.2201.001.00540 3.1.90.96.01 3.1.90.96.01 CORRETO 30/06/2021 C_M1-M2

A partir do arquivo gerado, é possivel implementar duas novas funcionalidades. A
primeira funcionalidade, interna ao TCE-GO, é disponibilizar esses resultados para analise
por parte de um especialista. Esse especialista, por sua vez, tera o trabalho de avaliar nao
todos, mas apenas aqueles resultados considerados significativos por parte do TCE-GO.
Portanto, os empenhos classificados como “INCT _M1-M2” devem ser validados por um
especialista, pois foram apontados como incorretos por ambos os modelos. Vale ressaltar

que esse € o resultado de maior interesse por parte daquele Tribunal.
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A segunda funcionalidade é integrar esses modelos ao SIOFINET para que essa
predicao seja realizada logo ao cadastrar o empenho no sistema. Isso auxiliara o responséavel

por esse cadastro a classificar corretamente o empenho segundo a sua natureza de despesa.

Finalmente, com o objetivo de avaliar o impacto da ferramenta entregue ao TCE-GO,
foi construida uma nova versao da solu¢ao de aprendizado de méquina, mas considerando
os dados do SIOFINET que abrangem o periodo de 20 de janeiro de 2015 a 19 de maio de
2021. Em seguida, realizou-se a predicao dos empenhos datados entre 20 de maio de 2021

a 16 de julho de 2021, cujos resultados sao sumarizados na Tabela 11.

Tabela 11 — Tabela contendo a totalizacao de empenhos segundo cada saida.

Saida Quantidade
C_M1-M2 7.557
INCV_M1 1.760

AD M2 1.227
INCV_MI1-AD_M2 900
INCV_M2 70
INCT_M1-M2 46
Total 11.560

Observa-se na Tabela 11 que, dos 11.560 documentos avaliados, 46 deles foram
classificados como incorretos, que foram passados a especialista de dados do TCE-GO
para serem verificados. A materialidade, ou seja, o valor em dinheiro associado a esses
empenhos totalizam R$ 1.178.256,14.
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5 Conclusoes

A execugao orgamentaria do Estado de Goias é fiscalizada pelo TCE-GO. Porém,
existe um grande volume de documentos a serem fiscalizados e poucos profissionais com
entendimento necessario para realizar essa tarefa. Por conta disso, faz-se necessaria a
automatizacao desse processo de fiscalizacao. Existem diversas formas de se abordar esse

problema e a proposta neste trabalho faz uso de técnicas de aprendizado de maquina.

Para guiar o desenvolvimento da estratégia proposta, este trabalho fez uso de um
checklist de projetos de aprendizado de maquina. Nele sao dispostos os passos a serem
executados para a realizacdo de um projeto desse tipo, passando desde o entendimento do
problema até a entrega do produto final. Além de mostrar esse checklist em sua forma
genérica, este trabalho também o aplicou na resolu¢ao do problema de fiscalizagao das
naturezas de despesas dos empenhos piiblicos. O objetivo disso é, além de trazer uma
solucao para o problema proposto neste trabalho, servir de guia para iniciantes da area de

aprendizado de maquina.

Para isso, este trabalho avaliou diversas abordagens, incluindo desde a avaliacao
individual de algoritmos estado-da-arte até o uso em conjunto desses algoritmos através
de estratégias mais robustas. A partir dessa avaliacdo, um modelo de aprendizado de
maquina foi construido com o objetivo de realizar a predicao da natureza de despesa. Nesse
sentido, foram avaliados os algoritmos Support Vector Machine, Random Forest, K-Nearest

Neighbors, Stochastic Gradient Descent e as estratégias Stacking e Oréaculo.

A fim de se avaliar a corretude dos dados disponibilizados para este trabalho e a
confianca que se poderia ter neles, foi realizada uma selecao de cerca de 6.000 documentos
para a analise por parte de uma especialista. Esses dados foram verificados manualmente
por essa especialista, que deu énfase na verificagao da classificagao correta de suas naturezas
de despesa. Isso permitiu realizar diversos testes utilizando dados validados. Além disso, foi
possivel construir um segundo modelo de aprendizado de maquina, que tem por objetivo
inferir se um empenho publico foi classificado corretamente segundo a sua natureza de
despesa. Com isso, a intengao foi a de se obter maior robustez nas predigoes, ja que sao

dois modelos independentes realizando predi¢oes sob o mesmo conjunto de dados.

Por mais que os dados disponibilizados pelo TCE-GO para esse projeto constituam
um dataset complexo, com mais de 600 naturezas de despesa distribuidas de forma
desbalanceada, observaram-se bons resultados. A taxa de acerto da solucao criada foi
quase idéntica a adquirida pela especialista nos dados, porém, despendendo apenas alguns

minutos na predicao, ao contrario da analise da especialista que levou mais de um mes.

O SVM obteve o melhor valor de Macro F1, enquanto a estratégia Stacking obteve
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o melhor valor de Micro F1. Considerando esses resultados e a fim de se priorizar a
classificagao correta das naturezas de despesas com poucos empenhos, o SVM foi escolhido
como algoritmo preditor. Isso é devido ao fato de que o SVM possui um melhor desempenho

na predicdo de naturezas de despesas com essa caracteristica.

Entao, foi disponibilizado ao TCE-GO o produto deste trabalho, que é um script
Python para a criacao dos dois modelos de aprendizado de maquina em questao, auxiliando
aquele Tribunal a realizar fiscaliza¢oes diarias dos empenhos piiblicos. Nesse contexto, a
quantidade de empenhos a serem fiscalizados no periodo compreendido entre 20 de maio
de 2021 a 16 de julho de 2021 caiu de 11.560 para apenas 46. Assim, as fiscalizagoes,
que antes eram ocasionais e custosas, tornaram-se tarefas diarias e mais faceis de serem
gerenciadas. Com isso, agora é possivel ao TCE-GO fiscalizar mais rigidamente os gastos

publicos, proporcionando uma menor probabilidade de fraudes e descumprimentos da lei.
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A Questionario relativo ao processo de explo-

racao dos dados do TCE-GO

Exercicio do orcamento (Ano)(EOF)

Esse ano se refere ao ano do processo ou do empenho?

Refere-se a data de emissao do empenho.

Ele é data limite ou data de abertura?

Refere-se a data de abertura do empenho que esta relacionado ao ano do orcamento.

Os quatro primeiros digitos do sequencial do empenho sempre coincidira com esse ano.

Esse campo é relacionado com o processo?

Nao tem correlagao necessaria com processo.

Orgio (Cédigo/Nome)(EOF)

Esse campo érgao se refere ao 6rgao que abriu o processo original?

Como dito em reunido, o processo nao tem tanta correlagdo com os codigos
orcamentarios e financeiros. Esse 6rgao corresponde a quem emitiu o empenho e que,

portanto, tinha dotagao orcamentaria disponivel para tal.

Esse campo é derivado de outro?

Eu diria que ¢é derivado do or¢camento.

Orgdo Sucessor Atual (Cédigo/Nome)(EOF)
Por que existem érgdos deste campo que n3o estdo presentes no campo “Orgio
(Cédigo/Nome)(EOF)"

Quando ha alguma reforma administrativa no Estado alguns 6rgaos deixam de

existir e outros assumem as contas.
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Esse campo é relacionado com o empenho ou o processo?

Esse campo esta relacionado com o orgamento/empenho.

Tipo Administracdo (Nome)(EOF)

Constatou-se que geralmente estd relacionado com o érgao, ou seja, o érgao
faz parte da administracdo direta ou indireta com excecdo do érgao “2953 -
FUNEBOM", que tem 106 documentos indiretos e 837 diretos. Essa relacao
existe? Se sim, por que o 6rgdo “2953 - FUNEBOM" ndo a segue?

Sim, os fundos normalmente seguem a classificacdo do érgao/entidade ao qual esté
vinculado: podem ter fundos da administracao direta e fundos da administracao indireta.
Entendo que o érgao “2953 - FUNEBOM?” é um fundo da administracao direta, todavia

nao sei explicar o motivo de ter documentos nas duas classificagoes.

O 6rgao Detran possui dois cédigos: 2961 e 5901. Por qué?

Com relagao a um mesmo 6rgao possuir codigos diferentes, se relaciona com as
constantes reformas administrativas que ocorrem no estado, muitas delas no decorrer de um
exercicio. Normalmente a busca no campo “Orgao Sucessor Atual (Cédigo/Nome)(EOF)”

elimina essa duplicidade e sempre apresenta o cédigo valido para o 6rgao na atualidade.

Esse campo esta relacionado com o empenho ou o processo?

Esse campo estd relacionado com o orgamento/empenho.

Tipo Poder (Nome)(EOF)

No dicionario se refere a apenas trés tipos de poderes: Executivo, Judiciario
e Legislativo, porém, os dados contem mais dois tipos de poder: Ministério

Publico e Defensoria Pablica. Esta correto?

Sim. Realmente tem mais esses érgaos autonomos.

Esse campo esta relacionado com o empenho ou o processo?

Esse campo esta relacionado com o orgamento/empenho.
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Funcdo (Cod/Nome)(EOF)

A funcao se relaciona com a miss3o institucional do érgao, entao, quer dizer

que a Secretaria de Saude, por exemplo, s6 pode ter empenhos na funcdo
“Salde”?

Nao, pode ser que o 6rgao execute mais de uma funcao.

Esse campo esta relacionado com o empenho ou o processo?

Esse campo esta relacionado com o orgamento/empenho.

Subfuncdo (Cod/Nome)(EOF)

Qual é a relacdo entre funcdo e subfuncao, uma subfuncao pertence somente a

uma funcao?

A funcao tem subfuncgoes tipicas, mas a subfuncao nao esta obrigatoriamente

atrelada a funcao.

Existe uma relacdo hierarquica entre os campos “Funcdo (Cod/Nome)(EOF)",
“Subfuncdo (Cod/Nome)(EOF)", “Programa (Cod/Nome)(EOF)", “Acdo (Cod/Nome)(E!
“Grupo Despesa (Cod/Nome)(EOF)", “Elemento Despesa (Cod/Nome)(EOF)"

e "Fonte Recurso (Cod)(EOF)" ?

Fungao, Subfunc¢ao, Programa, A¢do, Grupo Despesa, Elemento Despesa, essa
sequéncia esta em ordem decrescente de niveis de agregagao da despesa, nao necessariamente

uma hierarquia. A Fonte de Recurso também pode ser considerada um agregador macro.

Esse campo esta relacionado com o empenho ou o processo?

Esse campo estd relacionado com o orgamento/empenho.

Programa (Cod/Nome)(EOF)

O que é programa?

O programa ¢ o terceiro nivel de agregacao da despesa. Ele é estabelecido no Plano
Plurianual e tem validade de quatro anos. Esta relacionado com o plano de governo do chefe

do executivo e a fungoes de estado especificas dos demais poderes e 6rgaos autonomos.
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Qual a relacdo entre Programa e Func¢do/Subfuncido ?

Normalmente desenvolve aspectos especificos de Fungoes/Subfungoes, mas nao tem

necessaria hierarquia/subordinagéo a essas.

Esse campo esta relacionado com o empenho ou o processo?

Esse campo esta relacionado com o orgamento/empenho.

Ac3o (Cod/Nome)(EOF)

Qual a relacdo entre acdo e programa?

A Acao é o desdobramento direto do Programa, ela sempre esta relacionada a um

Programa que pode ter mais de uma Acao vinculada a ele.

Uma acao pode ser de mais de um programa?

Normalmente uma acao pertence a um programa somente.

Esse campo esta relacionado com o empenho ou o processo?

Esse campo esta relacionado com o orgamento/empenho.

Grupo Despesa (Cod/Nome)(EOF)

Esse campo esta relacionado com o empenho ou o processo?

Esse campo esta relacionado com o orgamento/empenho.

Elemento Despesa (Cod/Nome)(EOF)

Esse campo esta relacionado com o empenho ou o processo?

Esse campo estd relacionado com o orgamento/empenho.

Formalidade (Nome)(EOF)

A descricao do campo ainda nao deixou claro o que ele significa

Trata-se de agrupador gerencial que auxilia no registro das transagdes no SIOFINET

e no Sistema de Contabilidade Geral.
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Esse campo esta relacionado com o empenho ou o processo?

Esse campo esta relacionado com o orgamento/empenho.

Modalidade Licitacdo (Nome)(EOF)

226172 dos 324728 documentos tém a modalidade “Nao Aplicavel”. O que isso
significa?

Muitas despesas nao dependem de licitagao. Todas das despesas com pessoal, por

exemplo, independem de licitacao. Por isso a quantidade de “Nao aplicavel”.

Esse campo esta relacionado com o empenho ou o processo?

Esse campo esta relacionado com o orgamento/empenho.

Fonte Recurso (Cod)(EOF)

Esse campo esta relacionado com o empenho ou o processo?

Esse campo estd relacionado com o orgamento/empenho.

Fonte Recurso (Nome)(EOF)

Existe uma discrepancia entre a quantidade de cédigos de fontes de recursos
(50) e a quantidade de nomes de fontes de recursos (30). Sendo assim, como

inferir o nome da fonte de recurso através do seu cédigo?

Verificar os dados encaminhados com o pessoal de TI. Pode ser um erro da carga
de dados

Esse campo esta relacionado com o empenho ou o processo?

Esse campo esta relacionado com o orgamento/empenho.
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Valor Estorno Anulacdo Empenho(EOF) e Valor Anulacdo Cancela-
mento Empenho(EOF)

No periodo de 2015 a parte de 2020, ndao houve nenhuma ocorréncia desses
campos, isso é raro mesmo ou é atipico nesses dois campos e em outros campos

referentes a valores?

E raro, mas é necessario prever a operagao caso seja necessario.

De forma geral sobre os valores do empenho sabemos que os valores
dos empenhos podem ser alterados, mas nao sabemos ainda como
isso é feito, nem em que momento. Por exemplo: quando ha alguma
alteracao nesses campos, onde essa alteracao fica registrada e, mais

importante, o valor anterior é substituido?

Os documentos de empenho nao sao alterados, ai incluindo valores e demais
campos. Uma vez emitido ele permanece da mesma forma. O saldo do empenho pode
ser alterado pelos documentos de: “Valor Anulacdo Empenho(EOF)” (negativo), “Valor
Estorno Anula¢do Empenho(EOF)” (positivo), “Valor Cancelamento Empenho(EOF)”
(negativo), “Valor Anulagdo Cancelamento Empenho(EOF)” (positivo).

Se existirem, quais s3o as férmulas para se chegar nos campos de valores
seguintes?
Valor Saldo do Empenho(EOF)

Formula: Empenho - Anulacdo Empenho + Estorno Anulacao Empenho - Cancela-
mento Empenho + Anulacdo Cancelamento Empenho = Valor Saldo do Empenho.
Valor Saldo Liquidado(EOF)

Formula: Liquidacdo Empenho - Cancelamento Liquidacdo Empenho = Saldo
Liquidado
Valor Saldo Pago(EOF)

Formula: Ordem de Pagamento - Guia Recolhimento - Anulagdo Ordem de Pa-
gamento + Estorno Anulagdo O. Pagamento + Estorno Guia Recolhimento = Saldo

Pago.
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Valor Saldo a Pagar(EOF)

Férmula: Saldo do Empenho - Saldo Pago = Saldo a Pagar.

Valor a Liquidar(EOF)

Férmula: Saldo do Empenho - Saldo Liquidado = Valor a Liquidar.

Valor a Pagar Liquidado(EOF)

Formula: Saldo Liquidado - Saldo Pago = Valor a Pagar Liquidado.

Os demais campos de valores listados a seguir ndo possuem codigo e se tratam

da soma dos documentos referentes a cada campo.

« Valor Guia Recolhimento(EOF)

 Valor Anula¢ao Ordem de Pagamento(EOF)

« Valor Estorno Anulacao O. Pagamento(EOF)
 Valor Estorno Guia Recolhimento(EOF)

« Valor Anulagdo Empenho(EOF)

 Valor Estorno Anulacdo Empenho(EOF)
 Valor Cancelamento Empenho(EOF)

« Valor Anula¢ao Cancelamento Empenho(EOF)
« Valor Liquida¢do Empenho(EOF)

 Valor Anulacdo Liquidacao Empenho(EOF)

O que é esse “(EOF)” no final de todos os nomes dos campos?

EOF — Execucao Orgamentaria e Financeira. Trata-se de um Universo criado no
B.0O. da secao economia para a geracao de relatérios gerenciais da execucao orgamentaria
e financeira. Para o presente caso outros universos também podem ser utilizados como:
“Empenho”, “Liquidacao” e “Ordem de Pagamento”, os quais contém basicamente a mesma
estrutura, mas sao tratados separadamente e passiveis de conjugacao mediante chaves

especificas.
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B Observacoes dos dados através da utiliza-

cao da biblioteca Pandas.

Tabela 12 — Tabela das anédlises realizadas com o auxilio

da biblioteca Pandas.

Atribu-
tos
_ L ~ para
Observacoes Decisao da Exploracao de
Campos . . Gera-
adicionais Dados _
cao dos
Mode-
los
Campo removido devido a ser
. um campo
Exercicio do . .
de data que nao se repetira, ou
orcamento 2015 a 2020. i 0
seja,
(Ano) (EOF) - -
nao forma padroes com os
dados.
165 valores diferentes.
2850 - FUNDO
ESTADUAL DE O érgao sucessor serd utilizado
SAUDE- FES; para representar
2201 - GAB.DO SEC. essas duas colunas e quando
DE EDUCACAO, houver uma divergéncia
. ) CULTURA E ESP; entre o 6rgao e 6rgao sucessor
Orgao (Co- ) ~
) 0452 - FUNDESP-PJ; atual, essa informacao
digo/Nome) ) 1
(EOF) 6606 - serd representada em um novo
UNIVERSIDADE atributo "o6rgao_ sucedido'
ESTADUAL que terd valor 1 caso o 6rgao
DE GOIAS:; sucessor atual seja diferente do
0701 - GAB. DO orgao, ou seja. o 6rgao tenha
PROCURADOR sido sucedido
GERAL

DE JUSTICA.
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Atribu-
tos
~ s - para
Observacgoes Decisao da Exploracao de
Campos Gera-
adicionais Dados B
cao dos
Mode-
los
80 valores diferentes
sendo os mesmo 6rgaos
do campo anterior com
. o excecao de 3 novos:
Orgao , .
1752 - FUNDO DE O ¢6rgao sucessor foi
Sucessor R )
, APORTE A CELG D. transformado através da
Atual (Cé- . 80
] S.A - FUNAC; estratégia
digo/Nome)
(EOF) 3151 - FUNDO OHE gerando 80 novas colunas
ESP.IMPLA
PROG.VEIC

.LEVE S/TRILHOS;
3052 - FECAD.
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Campos

Observacgoes

adicionais

Decisao da Exploracao de
Dados

Atribu-
tos
para
Gera-
cao dos
Mode-

los

Tipo Adminis-
tracao
(Nome)(EOF)

2 valores diferentes:
"Direta'e "Indireta';
H& 106417 documentos
com "Indireta'e 218311
com "Direta". Dos que
possuem 'Indireta",
constatou-se que
geralmente esté
relacionado com o
6rgao, ou seja, o
6rgao faz parte da
administracao direta
ou indireta com
excecao do 6rgao
12953 - FUNEBOM?”,
que tem 106

documentos

indiretos e 837 diretos.

Além disso, o Detran
possui dois codigos:
2961 e 5901.

Transformado através da
estratégia OHE

gerando 2 novas colunas

Tipo Poder
(Nome)(EOF)

5 tipos diferentes:
EXECUTIVO;
JUDICIARIO;

LEGISLATIVO:;
MINISTERIO
PUBLICO;
DEFENSORIA
PUBLICA.

Transformado através da
estratégia OHE

gerando 5 novas colunas
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Campos

Observacgoes

adicionais

Decisao da Exploracao de
Dados

Atribu-
tos
para
Gera-
cao dos
Mode-

los

Classificacao
orcamentaria

(Descrigao)

4879 valores diferentes.
Todos os 324.728
documentos possuem
classificagdo orcamenta-
ria com oito
codigos.
Contudo, sabe-se que
apenas o oitavo codigo
possui comprimentos
diferentes, com
dois ou trés digitos.
Existem empenhos com
nimeros de processo e
naturezas de despesas
diferentes porém com
mesmo numero de
classificagdo orcamenta-
ria.Todos os
codigos
dessa classificagao
estao em outras

colunas.

Campo removido devido a ja ter
todos seus valores

presentes em outros campos

Funcgao
(Cod/Nome)
(EOF)

25 valores diferentes
04 -
ADMINISTRACAO;
10 - SAUDE;

19 - CIENCIA E
TECNOLOGIA;

12 - EDUCACAO:;
06 - SEGURANCA
PUBLICA.

Transformado através da
estratégia OHE

gerando 25 novas colunas

25
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Atribu-
tos
Observacgoes Decisao da Exploracao de para
Campos . . Gera-
adicionais Dados
cao dos
Mode-
los
78 valores diferentes
122 -
ADMINISTRACAO
GERAL;
061 - ACAO
Subfunc¢ao JUDICIARIA; Transformado através da
(Cod/Nome) | 272 - PREVIDENCIA estratégia OHE 76
(EOF) DO REGIME gerando 76 novas colunas
ESTATUTARIO.

091 - DEFESA DA

ORDEM JURIDICA;

032 - CONTROLE
EXTERNO.
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TECNOLOGICA E
DE INOVACAO.

Atribu-
tos
~ _ - para
Observacgoes Decisao da Exploracao de
Campos . . Gera-
adicionais Dados B
cao dos
Mode-
los
226 valores diferentes.
4001 - PROGRAMA
APOIO
ADMINISTRATIVO;
0000 - ENCARGOS
ESPECIAIS; B )
Acao e Programa tiveram seus
1028 - PROGRAMA . .
- c6digos removidos
PROMOCAO, ) o )
- devido a ter codigos diferentes
PREVENCAO
- para o mesmo
E PROTECAO A ~
. nome e entao foram
Programa ASSISTENCIA
concatenados
(Cod/Nome) INTEGRAL _ 0
R . juntos gerando o novo campo
(EOF) A SAUDE; -
“acdo_ Programa”
1057 - PROGRAMA )
. o novo campo gerado foi
ASSISTENCIA
. transformado através
A SAUDE DOS L.
. da estratégia OHE gerando 897
USUARIOS DO
novas colunas.
IPASGO;
1064 - PROGRAMA
PESQUISA
CIENTIFICA,
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Atribu-
tos
~ ~ - para
Observacgoes Decisao da Exploracao de
Campos . . Gera-
adicionais Dados B
cao dos
Mode-
los
980 valores diferentes.
4001 - APOIO
ADMINISTRATIVO;
2310 -
IMPLEMENTACAO
DE SERVICOS
DE ASSISTENCIA A
SAUDE;
_ 7001 - ENCARGOS
Acao
COM INATIVOS E
(Cod/Nome) 897
PENSIONISTAS;
(EOF)
7006 - ENCARGOS
JUDICIARIOS;

2023 - EXERCICIO
DO CONTROLE
EXTERNO
DA
ADMINISTRACAO
PUBLICA
ESTADUAL.
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Atribu-
tos
Observacgoes Decisao da Exploracao de para
Campos . . Gera-
adicionais Dados
cao dos
Mode-
los
6 valores diferentes:
3 - OUTRAS
DESPESAS
CORRENTES;
1 - PESSOAL E
Grupo ENCARGOS SOCIAIS; Como elemento faz parte do
Despesa 4 - INVESTIMENTOS; Rétulo entao ele é 0
(Cod/Nome) 2 - JUROS E retirado para nao influenciar o
(EOF) ENCARGOS DA modelo
DIVIDA;
5 - INVERSOES
FINANCEIRAS;

6 - AMORTIZACAO
DA DIVIDA.
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Campos

Observacgoes

adicionais

Decisao da Exploracao de
Dados

Atribu-
tos
para

Gera-
cao dos
Mode-

los

Elemento
Despesa
(Cod/Nome)
(EOF)

51 valores diferentes.
11 - VENCIMENTOS
E VANTAGENS
FIXAS - PESSOAL
CIVIL;

39 - OUTROS
SERVICOS DE
TERCEIROS
- PESSOA
JURIDICA;

30 - MATERIAL DE
CONSUMO;

92 - DESPESAS DE
EXERCICIOS
ANTERIORES;

13 - OBRIGACOES
PATRONAIS;

41 -
CONTRIBUICOES.

campo excluido devido a esta

associado com o rotulo

Natureza

Despesa

(Cod)

650 valores diferentes.

3.1.90.11.10;
3.3.90.18.05;
3.3.90.92.23;
3.3.90.30.09;
3.3.90.93.02.

A jungao de todos os codigos
deste campo
representam a natureza de
despesa portanto

este campo serd nosso ROTULO
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Atribu-

Campos

Observacgoes

adicionais

Decisao da Exploracao de

Dados

tos
para
Gera-
cao dos
Mode-
los

Natureza
Despesa
(Nome)

547 valores diferentes.
Vencimentos e Salarios;
Bolsa de Estudo para
alunos de
Graduacao e
Pés-Graduacao;
Indenizacoes e
Restituicoes;
Géneros Alimenticios;

Restitui¢coes Diversas.

Nome foi retirado pois ja é
representado pelo
codigo do elemento e
subelemento de
despesa presente no campo
**Natureza Despesa (Cod)”

Formalidade

(Nome)(EOF)
Folha de Pagamento -

18 valores diferentes.
Outras;
Contratos;
Folha de Pagamento -
Regime Proprio
- Descontos;

Regime Proprio

- Liquido;
Folha de Pagamento -
Outros.

Transformado através da
estratégia OHE

gerando 17 novas colunas

17

Licitacao

Modalidade
Pregao;

11valores diferentes

Nao Aplicavel;

Dispensa Licitacao;

(Nome)(EOF) | .
Licitacao Inexigivel;

Transformado através da
estratégia OHE

gerando 11 novas colunas

11

Suprimento de Fundos.
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Atribu-
tos
B L _ para
Observacgoes Decisao da Exploracao de
Campos Gera-
adicionais Dados B
cao dos
Mode-
los
50 valores numéricos
diferentes Como existe uma inconsisténcia
Fonte 100; entre o codigo
Recurso 0; e 0 nome utilizaremos apenas o 0
(Cod)(EOF) 220; nome
20; da fonte de recurso
8.
30 valores diferentes
RECEITAS
ORDINARIAS;
RECURSOS
DIRETAMENTE
ARRECADADOS;
RECURSOS DO ,
Transformado através da
Fonte Recurso | FUNDEB (E.C. N° 53, o
estratégia OHE 29

(Nome)(EOF)

DE 19/12/2006));
TRANSFERENCIAS
CORRENTES
(UNIAO);
CONVENIOS,
AJUSTES E
ACORDOS COM
ORGAOS FEDERAIS.

gerando 29 novas colunas
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Atribu-
tos
_ L _ para
Observacgoes Decisao da Exploracao de
Campos . . Gera-
adicionais Dados B
cao dos
Mode-
los
Todos esses campos foram
removidos e um novo
Beneficiario campo gerado "pessoa_ juridica', .
(CNPJ) onde o valor 1
significa que a pessoa ¢ juridica e
0 caso contrario.
Beneficiario
(CPF)
Beneficiario
(CPF/CNPJ)
Esse campo foi tratado
substituindo o nome das
Beneficiario pessoas fisicas por "PF'e em A5
(Nome) seguida
tratado utilizando a
representacao TF-IDF
O campo teve seus valores
convertidos do
1245 valores diferentes | formato de data do excel para
) ) 42396; data no formado
Periodo (Dia/ L
43915; YYYY/DD/MM. Apés isso,
Mes /Ano) o 1
43858; apenas o més foi
(EOF) )
43859; extraido e usado como valor do
43816. campo,
pois més ¢ um valor que se
repete.
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Atribu-
tos
_ L _ para
Observacgoes Decisao da Exploracao de
Campos . . Gera-
adicionais Dados B
cao dos
Mode-
los
84113 valores diferentes ] ) ~
~ Campo removido devido a nao
Esse campo nao tem S
o ter uma padronizagao
uma padronizacao o ) o
. ] dos cédigos pois cada érgao
em seu codigo pois L
o . utiliza de uma forma.
Empenho cada 6rgao utiliza de o )
) Foi criado a partir desse campo
(Ntmero do uma forma: 1
um campo
Processo) 201500027000266;
"empenhos por processo'onde
201712404000186; )
diz para cada
201700047000659;
numero de processo quantos
2015003485; .
empenhos ele possui
202000020001198.
Um valor diferente Como o campo possui um valor
Empenho para cada empenho. diferente para
(Sequencial 2020.1704.009.00262; cada empenho este campo nao é 0
Empenho) 2019.1762.013.00018; representativo
2017.2701.001.00467. para o nosso modelo
O texto foi processado fazendo a
limpeza retirando
acentuagoes, letras maiusculas,
297857 valores caracteres
Empenho ) . ~
o diferentes especiais, stopwords e entao 0
(Histoérico) _
(campo de texto livre) transformado
utilizado a estratégia TF-IDF
gerando
uma nova "visao'dos dados
Valor
187018 valores , .
Empenhado ) J& em formato numérico 1
diferentes
(EOF)
Valor , L.
~ Ja em formato numéricoCampo
Anulagao , . :
42487 valores diferentes | removido devido a ter apenas o 1
Empenho
valor 0 para todos os empenhos
(EOF)




Apéndice B. Observagies dos dados através da utiliza¢do da biblioteca Pandas.

74

Atribu-
tos
_ L _ para
Observacgoes Decisao da Exploracao de
Campos . . Gera-
adicionais Dados B
cao dos
Mode-
los
Valor Estorno
Anulacao apenas valor 0 para , o
J& em formato numérico 0
Empenho todos os empenhos
(EOF)
Valor
Cancelamento . ) .
21117 valores diferentes Ja em formato numérico 1
Empenho
(EOF)
Valor
Anulagao Ja em formato numéricoCampo
apenas valor 0 para . ,
Cancelamento removido devido a ter apenas o 0
todos os empenhos
Empenho valor 0 para todos os empenhos
(EOF)
Valor Saldo
184628 valores ) .
do Empenho . J& em formato numérico 1
diferentes
(EOF)
Valor
Liquidagao 186952 valores , -
) Ja em formato numérico 1
Empe- diferentes
nho(EOF)
Valor
Anulagao
Liquidacao 25120 valores diferentes Ja em formato numérico 1
Empe-
nho(EOF)
Valor Saldo
183345 valores )
Liqui- ) J& em formato numérico 1
diferentes
dado(EOF)
Valor Ordem
182462 valores ) .
de Paga- ] Ja em formato numérico 1
diferentes
mento(EOF)
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Atribu-
tos
B L _ para
Observacgoes Decisao da Exploracao de
Campos . . Gera-
adicionais Dados B
cao dos
Mode-
los
Valor Guia
Recolhimento | 8477 valores diferentes Ja em formato numérico 1
(EOF)
Valor
Anulacao
Ordem de 5971 valores diferentes Ja em formato numérico 1
Paga-
mento(EOF)
Valor Estorno
Anulagao O. . , .
33 valores diferentes Ja em formato numérico 1
Paga-
mento(EOF)
Valor Estorno
Guia | , N
] 358 valores diferentes J& em formato numérico 1
Recolhimento
(EOF)
Valor Saldo 181119 valores .
] Ja em formato numérico 1
Pago(EOF) diferentes
Valor Saldo a , , .
11401 valores diferentes Ja em formato numérico 1
Pagar(EOF)
Valor a Liqui- ) ) .
6452 valores diferentes Ja em formato numérico 1
dar(EOF)
Valor a Pagar
Liqui- 6354 valores diferentes J& em formato numérico 1
dado(EOF)

Total:

8607




