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RESUMO

Os gastos publicos devem ser constantemente monitorados pelos 6rgaos governamentais. Neste con-
texto, torna-se primordial a aplicacdo de tecnologia para a produgdo de informacoes estratégicas que
apoiem agdes de combate a corrupgdo e a ma gestdo dos recursos publicos. Com a disponibilizagido
do Sistema de Informagdes sobre Orcamentos Publicos em Educagao (SIOPE), o presente trabalho
emprega técnicas de minerac¢ao de dados para a deteccdo de despesas atipicas no Ensino Fundamen-
tal, realizadas pelos municipios em 2018 — que podem constituir eventos ocasionais (como obras em
escolas) ou representar indicios de irregularidades. Aplicou-se clusterizagdo de municipios e algorit-
mos de detecgdo de anomalias em um grupo de municipios semelhantes. Os resultados alcangados (se
o municipio é anomalo e seu grau de anomalia) podem ser agregados ao planejamento das agdes de
controle e, ainda, subsidiar a adog¢do de providéncias cabiveis por parte de demais instancias, como o

Ministério da Educacio e conselhos de controle social.
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1. INTRODUCAO
1.1.  MOTIVACAO

A corrupgéo publica custa, todos os anos, muitos milhdes aos governos em todo o mundo,
sendo o seu combate um desafio para o setor publico e para a sociedade (THESING, 2019). Para al-
guns autores, a ma gestdo do dinheiro publico pode acarretar perdas ainda piores do que os atos de
corrup¢ao (ANGELICO, 2012; AGUIAR, 2019). Nesse contexto, o uso conjunto de tecnologias de
ponta, de métodos de inteligéncia e de ferramentas de analise de dados, nos ultimos anos, provou-se
ser um poderoso e efetivo aliado ndo sé para enfrentar a corrupgao, mas também para minimizar ou
evitar o desperdicio dos recursos publicos.

Diversos 6rgaos de controle tém, entre seus principais objetivos, o monitoramento de gastos
publicos e a producao de informagdes estratégicas como apoio a tomada de decisdo no controle in-
terno. Tal monitoramento pode se dar em variados contextos, como: compras e licitagdes publicas;
programas de governo; beneficios sociais; convénios e transferéncias; entre outros. Entre as diversas
ferramentas e métodos que apoiam o controle interno, pode-se mencionar: processamento analitico
de dados, técnicas estatisticas, big data, business intelligence, inteligéncia artificial, mineragao de da-
dos e aprendizagem de maquina (machine learning). Todo esse arcabougo ferramental permite a des-
coberta de conhecimento de alto valor agregado a partir de grandes bases de dados governamentais, a
potencializa¢ao da capacidade de anadlise e a moderniza¢ao do controle, seja interno ou externo.

Nesse momento, torna-se fundamental a defini¢ao de alguns termos. A Ciéncia de Dados é
um conjunto de principios fundamentais que norteiam a extra¢ao de conhecimento a partir de da-
dos; Mineragao de Dados ¢é a extragdo de conhecimento propriamente dita, por meio de tecnologias
que incorporam tais principios (PROVOST e FAWCETT, 2016). Assim, a aprendizagem de maquina
¢ uma dessas tecnologias, na forma de algoritmos de indu¢ao (afirmar uma verdade generalizada a

partir da observagao de alguns elementos).

1.2. PROBLEMA E JUSTIFICATIVA

Este trabalho foi motivado pela necessidade de se realizar uma analise sistematica nos dados
do Sistema de Informagdes sobre Or¢amentos Publicos em Educagdo (SIOPE), sob a gestao do Fundo
Nacional de Desenvolvimento da Educagdo (FNDE). Neste sistema, os estados e municipios registram
as receitas e despesas realizadas com a educagdo publica - as quais sao, posteriormente, transmitidas
as demais instancias de controle para fins de validagdo das informag¢oes. Em seguida, o FNDE gera os
indicadores de gestao e de conformidade as disposi¢oes legais - como, por exemplo, o cumprimento
da aplicacao de 25% das receitas na Manutengao e Desenvolvimento do Ensino (MDE).

Nao obstante, alguns relatérios produzidos por 6rgaos de controle, como a Controladoria-Ge-
ral da Unido (CGU) e o Tribunal de Contas da Unido (TCU), apontaram falhas nos relatérios produ-
zidos pelo SIOPE, que nao evitaram os desvios de recursos publicos dedicados a educagdo em diversos
municipios. Estes problemas se encontram mais detalhados no item 3.4 do presente trabalho, apds a
contextualiza¢do sobre o SIOPE, sobre o Fundo de Manutencao e Desenvolvimento da Educacao Ba-
sica e de Valorizagdo dos Profissionais da Educagdo (FUNDEB) e sobre as atribui¢des especificas da

CGU enquanto instancia de controle.
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Diante desses fatos — a disponibilidade dos dados do SIOPE e a existéncia concreta de desvios
dos recursos destinados a educagao - surgiu o seguinte problema de pesquisa: a partir dos registros
no SIOPE, como identificar possiveis indicios de irregularidades nos gastos publicos dos municipios
com a Educa¢ido Bésica?

Por fim, a justificativa do presente trabalho ¢ a possibilidade de gerar conhecimento de valor
estratégico no tema de monitoramento de gastos publicos na Educa¢ao, o qual podera conferir uma
maior qualidade de dados ao SIOPE, bem como propiciar subsidios complementares aos trabalhos de

auditoria e fiscalizagdo desempenhados pelas instancias de controle.

1.3. OBJETIVOS GERAIS E ESPECIFICOS
Tendo em vista a oportunidade de explorar os dados do SIOPE, definiu-se o seguinte objetivo

geral: “Propor mecanismos para a identificagdo de discrepancias nos gastos publicos realizados pelos
municipios, especificamente no Ensino Fundamental em 2018, com o intuito de produzir um relatério
com informacdes de valor agregado para as instancias de controle”, o qual proporciona os objetivos
especificos abaixo:

« contextualiza¢do acerca da legislacao sobre as politicas e os investimentos na educagao;

« entendimento do sistema SIOPE;

« entendimento sobre a atuacao das instancias de controle;

o leitura de relatdrios de auditoria e fiscalizagao dos érgaos de controle, para entender as

falhas do SIOPE e os desvios na aplicagdo dos recursos federais em Educa¢ao Basica;

« realizar andlises exploratdrias nos dados do SIOPE, a fim de levantar hipoteses iniciais

sobre os dados;

« escolher as técnicas de mineragdo de dados a serem utilizadas para a identificagdo de

discrepancias nos gastos publicos.

2. METODOLOGIA UTILIZADA

O presente trabalho foi realizado seguindo-se a metodologia de referéncia Cross-Industry
Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), comumente utilizada para projetos de mineragao de
dados (CHAPMAN, 2000). Nesta metodologia, o ciclo de vida de um projeto de minera¢ao de dados,
conforme apresentado abaixo, é composto das seguintes fases: entendimento do negdcio, entendimen-
to dos dados, preparagdo dos dados, modelagem, avaliacdo e implantagao.
Figura 1 - O ciclo de vida do CRISP-DM
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A fase de entendimento do negdcio consiste em identificar o contexto institucional, entender

Fonte: IBM (2019).

o problema de negécio que a organizagao espera resolver e levantar as necessidades mais prioritarias.
Em seguida, deve-se determinar os objetivos de negdcio e seus critérios de sucesso; verificar os recur-
sos disponiveis (pessoal, dados, hardware e software); determinar os objetivos da mineragao de dados
a partir do objetivo de negdcio; e, finalmente, criar o plano de projeto.

A fase de entendimento dos dados envolve a coleta, a verificagdo da qualidade e a exploragao

dos dados com estatistica descritiva, de forma a realizar descobertas e detectar possiveis correlagdes.

A fase de preparacao dos dados realiza tratamentos sobre os dados, a fim de torna-los
adequados para a aplicagdo dos algoritmos de mineragdo na proxima fase. Tais tratamentos incluem:
limpeza dos dados, substituicdo de valores omissos, selecao de atributos relevantes, redugdo de dimen-
sionalidade, criagdo de atributos derivados, integracdo de dados externos, entre outros.

A fase de modelagem compreende a selegdo e aplicagdo de técnicas para criar modelos e en-
contrar padroes ou descobertas de conhecimento — exemplos dessas técnicas sdo classificagdo, agru-
pamento e regressdo. Procedimentos de teste devem ser executados (como, por exemplo, matriz de
confusdo e medidas de acuracia) para verificar a qualidade e validade dos resultados.

A fase de avaliagdo objetiva analisar se os resultados do modelo atendem aos objetivos de ne-
gbcio e aos critérios de sucesso definidos anteriormente, bem como se o0 modelo pode ser implantado
ou se é necessario aprimora-lo através de novas iteracdes das fases anteriores.

A fase de implantagdo resume-se em colocar o modelo obtido em efetiva produgao, incluindo,

quando aplicavel, a confec¢ao de relatério final com os resultados alcangados.

3. FASE DE ENTENDIMENTO DO NEGOCIO

Esta fase consiste em levantar problemas existentes para, em seguida, estabelecer os objetivos
de negdcio, seus critérios de sucesso e os objetivos da minera¢ao de dados. Desta forma, faz-se neces-
sario uma prévia contextualizacao sobre o sistema SIOPE; sobre o FUNDEB como a principal fonte de
financiamento federal para a Educacgdo Basica; e sobre o papel fiscalizador da CGU sobre os recursos

federais repassados a estados e municipios.




= Revista Cadernos de Finangas Publicas, Brasilia, v. 01, Edi¢ao Especial, p. 1-57, feb. 2022

3.1. O SIOPE PARA MONITORAMENTO DOS GASTOS NA EDUCAGAO

O SIOPE, instituido pela Portaria Ministerial MEC n°. 06, de 20 de junho de 2006, e opera-
cionalizado pelo FNDE, surgiu como resposta a uma demanda do entdo Ministro da Educagéo, Cris-
tovam Buarque (2003), que almejava identificar o quanto se investia na educagdo publica brasileira.
Conforme publicado no sitio do FNDE:

“O SIOPE ¢ uma ferramenta eletronica instituida para coleta, processamento, disseminagdo e acesso pii-

blico as informagoes referentes aos or¢amentos de educagio da Unido, dos estados, do Distrito Federal e

dos municipios, sem prejuizo das atribui¢ées proprias dos Poderes Legislativos e dos Tribunais de Contas.”

(BRASIL, FNDE, 2019).

Esse sistema possibilita que entes federativos registrem, bimestralmente, as receitas e despe-
sas realizadas com a educagdo publica, incluindo a remuneragdo de profissionais do magistério e as
despesas custeadas com recursos de programas federais relacionados, como o Programa Nacional
de Alimentagao Escolar (PNAE) e Programa Nacional de Apoio ao Transporte do Escolar (PNATE).
Embora os dados sejam de natureza declaratéria, ha uma série de regras de integridade, embutidas
no sistema, que checam os dados langados antes da transmissdao ao Conselho de Acompanhamento e
Controle Social do FUNDEB (CACS) e ao FNDE. Por exemplo, o sistema informa se ha omissao de
alguma receita, proveniente de impostos, que se encontra langada nos sistemas da STN; ou quando ha
alunos na Educagdo Infantil, declarados no Censo Escolar (INEP), sem o registro de despesas nesta
mesma modalidade de ensino.

Apés a validagao dos dados, o sistema indica se cada ente federativo atinge os percentuais
legalmente estabelecidos — tendo em vista que o artigo 212 da Constitui¢do Federal (BRASIL, 1988)
decreta que os estados e municipios devem aplicar o minimo de 25% da receita de impostos e trans-
feréncias no MDE. Ainda, a Lei no 9.394/96 (BRASIL, 1996) — Lei de Diretrizes e Bases da Educacao
Nacional (LDB) - especifica, em seu artigo 70, as despesas elegiveis com recursos do MDE:

Art. 70. Considerar-se-do como de manutengdo e desenvolvimento do ensino as despesas |...J:

I - remuneragdo e aperfeicoamento do pessoal docente e demais profissionais da educagao;

II - aquisi¢do, manutengdo, construgdo e conservagdo de instalagoes e equipamentos necessarios ao ensino;

III - uso e manutengdo de bens e servigos vinculados ao ensino;

IV - levantamentos estatisticos, estudos e pesquisas visando precipuamente ao aprimoramento da quali-

dade e a expansdo do ensino;

V - realizagdo de atividades-meio necessdrias ao funcionamento dos sistemas de ensino;

VI - concessdo de bolsas de estudo a alunos de escolas publicas e privadas; |...]

VIII - aquisi¢ao de material diddtico-escolar e manutengdo de programas de transporte escolar. (BRASIL,

1996)

Ha penalidades impostas as unidades que ndo utilizem o SIOPE. A inser¢do, atualizagao e
transmissdo dos dados aos CACS e ao FNDE sao obrigatérias e com prazos definidos, sob pena de blo-
queio de repasses dos recursos financeiros (transferéncias voluntdrias e de convénios com o Governo

Federal) e de situagdo irregular no Servico Auxiliar de Informagdes para Transferéncias Voluntdrias
(CAUC).
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Finalmente, o sistema permite a geragao periddica de indicadores da gestdo educacional, sub-
sidiando a defini¢do, implementa¢ao e monitoramento de politicas publicas educacionais por diversos
atores, conforme mostra a figura abaixo.

Figura 2 — Rede de Parceiros do SIOPE

Ministério da FNDE Consed
IMEP e Edut:ad;iu i e
¢« Undime
Ministério da
Fazenda/ STN
SIOPE . F: mi ;
unde
Poder Executivo
(estados e 5 " Associagdes
municipios) X Municipais e
Tcu . Federacdes
Ministérios Publicos e
" Procuradoria Federal dos Ministério da
TCU (estados e Direitos do Cidad3o Satide/ Siops
municipios

Fonte: BRASIL, MEC (2018).

De todo modo, o SIOPE é uma importante ferramenta para o acompanhamento e a avaliagdo
dos gastos publicos em educagio - tanto pelo Ministério da Educa¢ao/FNDE e 6rgaos de controle,
como pelos gestores educacionais e CACS. Ademais, as informagdes registradas, em conjunto com
indicadores e relatorios consolidados, sdo disponibilizadas pelo FNDE em pagina na internet para
acesso pelos cidadaos, assegurando a transparéncia e o controle social dos recursos publicos destina-

dos a educacio.

3.2. DESPESAS COM O FUNDEB

Ha no SIOPE o registro de uma importante fonte de recursos: trata-se do FUNDEB. Esse fun-
do foi criado em 2006 por meio da Emenda Constitucional n°. 53/2006, em substituicao ao Fundo de
Manutengado e Desenvolvimento do Ensino Fundamental e de Valoriza¢ao do Magistério (FUNDEF),
e encontra-se regulamentado pela Lei no 11.494/2007 (BRASIL, 2007). Todos os recursos do FUN-
DEB devem ser aplicados, exclusivamente, na Educagdo Basica (particularmente, na valorizagdo do
magistério) — esse montante atingiu, conforme a figura abaixo, o valor de R$ 150 bilh6es em 2018. Sua
vigéncia encerrou-se em 2020, mas um projeto de lei foi criado para torna-lo permanente.

Figura 3 - Evolucédo dos Investimentos do FUNDEB
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O FUNDEB é um fundo especial e redistributivo, de natureza contabil e de ambito estadual.
Conforme a figura seguinte, ¢ formado por 20% dos recursos provenientes dos impostos e transferén-
cias dos estados e municipios, e por parcela financeira de recursos federais (a titulo de complementa-
¢d0). Posteriormente, valores sao recalculados (com base no custo por aluno, calculado pelo FNDE, e
o nimero de alunos matriculados, levantado pelo INEP) e redistribuidos aos entes, de forma propor-
cional e igualitaria.

Figura 4 - Composigio e redistribuigio do FUNDEB

Contribuicio dos estados:  Complements da Unile: RS 150.6 BILKOES
20%da armecadag o valor equivalente a 10% ; aen 2018
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FPEEH;EWH;I:: unicipics que, apds a 1 memlmluﬂ
distribuicdo, nio atingerr ] |
Mﬂllr!lh_l-‘w 2 referdncia minima f o E"mlﬁﬂ
paies municipios: nackonal de “valor por l
20%das translerincias aking por 3", rr
de impostos estadaais estipulada pelo govers -
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:.l - g A 5 — : be%
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— O _
=

Fonte: QUEIROZ (2020).
Essa redistribui¢ao procura garantir o valor minimo nacional por aluno/ano a cada ente fede-
rativo, contribuindo para diminuir as desigualdades de recursos entre as redes de ensino e universali-

zar a oferta de ensino a todos os cidadaos.

10
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3.3. O PAPEL DA CONTROLADORIA-GERAL DA UNIAO

Na esfera federal, a CGU ¢ o 6rgao central do Sistema de Controle Interno (SCI), do Sistema
de Correigdo e do Sistema de Ouvidoria do Poder Executivo (BRASIL, CGU, 2020), e a ela compete
desenvolver func¢oes de defesa do patrimédnio publico, de controle interno, de auditoria publica, de
correicao e de ouvidoria, além de agdes para a promogao da transparéncia; para o incentivo a integri-
dade publica; e para a prevengdo e combate a corrupgéo.

O Regimento Interno da CGU (BRASIL, CGU, 2020b) dispde sobre a sua estrutura organi-
zacional, cabendo a Secretaria Federal de Controle Interno (SFC) exercer as competéncias de drgao
central do SCI do Poder Executivo Federal e, ainda:

X1V - fiscalizar e avaliar a execugdo dos programas de governo |[...J;

XVI - realizar auditorias sobre a gestdo dos recursos publicos federais |[...[;

XVIII - apurar atos ou fatos ilegais ou irregulares praticados por agentes publicos ou privados na utiliza-

¢do de recursos publicos federais |[...].

Entre as atividades desempenhadas no controle interno, estd a Avaliacao dos Programas de
Governo (AEPG) e a Fiscalizagdo em Entes Federativos (FEF), que verificam a regularidade da apli-
cacdo de recursos publicos federais repassados aos estados e municipios. Estes instrumentos passam
por constantes melhorias, como a criagao da Matriz de Vulnerabilidade em 2015, uma ferramenta de
analise de risco composta por doze indicadores - esta gera um ranking de municipios com maiores
fragilidades na aplica¢ao dos recursos, e do qual sdo selecionados aqueles a serem fiscalizados.

Com relagdo aos recursos federais provenientes do FUNDEB para os municipios, a CGU reali-
za ac¢oes de fiscaliza¢ao, em campo, nos municipios escolhidos pela Matriz de Vulnerabilidade ou por
sorteios publicos. Essas a¢cdes resultam em Relatdrios de Avaliagdo, com analises detalhadas sobre atos
de execugao operacional e financeira do FUNDEB - como, por exemplo, sobre a adequagao da folha de
pagamentos dos profissionais do magistério ou sobre a correta execugdo de processos de contratagdo
de fornecimento de bens e servigos destinados as escolas.

Alguns relatérios — em especial, os resultantes da FEF em dois municipios do estado do Piaui,
produzidos em 2016 (BRASIL, CGU, 2019a e 2019b); e em um municipio do estado do Maranhao,
produzido em 2019 (BRASIL, CGU, 2020a) — apontaram para irregularidades na aplicagdo dos recur-
sos FUNDEB, repassados as prefeituras municipais, entre elas:

* Realizagdo de despesas inelegiveis com recursos do FUNDEB, ou despesas incompativeis com o objetivo

do FUNDERB;

« Pagamento de profissionais sem comprovada atuagdo na docéncia;

* Realizagdo de gastos sem apresentagio de documentos comprobatorios;

o Pagamentos efetuados por servigos ndo recebidos;

« Superfaturamento por quantidade na aquisigio de bens, moveis, equipamentos e materiais permanentes

com recursos do FUNDEB;

o Superfaturamento por quantidade na execugdo de obras de construgdo, reforma e ampliagdo de escolas

com recursos do FUNDEB.

Pode-se afirmar que metodologias e instrumentos para o controle interno auxiliam no pro-

cesso de selecao dos municipios e possibilitam, quando em campo, a detecgdo das irregularidades
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existentes. Nao obstante, com a disponibilidade das informagdes de receitas e despesas no SIOPE (no
periodo de 2005 a 2019) e com o uso concomitante de cruzamento de bases de dados, de técnicas esta-
tisticas e de algoritmos de mineracdo de dados, é possivel agregar valor aos métodos existentes — como

a Matriz de Vulnerabilidade - no sentido de indicar perspectivas ainda ndo exploradas.

3.4. IDENTIFICACAO DE PROBLEMAS OU DESAFIOS

O artigo 212 da Constituicao Federal (BRASIL, 1988) e a LDB (BRASIL, 1996) fomentam a
descentralizacdo da Educagdo Bésica e a municipaliza¢ao do ensino fundamental, concedendo auto-
nomia para que estados e municipios organizem e mantenham as institui¢oes oficiais de seus sistemas
de ensino. Entretanto, essa descentralizacdo administrativa, em um pais de grande extensao territorial,
gera um sistema educacional de proporgoes colossais — mais de 180 mil escolas de Educagao Basica e
48 milhoes de matriculas, conforme o Censo Escolar de 2019 (BRASIL, INEP, 2020). Ainda, o subs-
tancial volume de recursos financeiros (em bilhdes de reais), investido pelo Governo Federal, resulta
em um modelo de financiamento de dificil monitoramento e, consequentemente, em uma maior com-
plexidade dos mecanismos de controle interno.

Além da CGU como 6rgao de controle interno, ha ainda a atuagcdo do FNDE, que realiza o
monitoramento das aplicagdes dos recursos do FUNDEB em estados e municipios por meio do SIOPE
(BRASIL, MEC, 2018); e a atuagdo dos CACS, que sao incumbidos de desempenhar o acompanha-
mento e controle social sobre a distribui¢ao, o planejamento e a aplica¢ao dos recursos do FUNDEB
(BRASIL, CGU, 2019d), bem como de analisar as contas informadas no SIOPE pelos entes federativos.
Esclarece-se que “monitorar” ndo tem o mesmo sentido de “fiscalizar”, conforme nota emitida pelo
MEC:

“A fiscalizagdo e o controle quanto a aplicagdo dos recursos do Fundeb [...] competem aos tribunais de

contas locais e ao Ministério Publico dos estados, resguardada a competéncia do Ministério Piiblico Fe-

deral, para os estados que recebem o aporte federal de recursos. Ao MEC, por meio do FNDE, compete o

monitoramento quanto a aplicagdo, que é feito por meio do SIOPE [...]. Porém, o Siope é um sistema de

monitoramento cuja base é declaratéria. Significa que a fiscalizagdo e o controle sé sdo exercidos direta-

mente para fins de realizagdo de auditoria, inspe¢do e eventual punigdo, pelos tribunais de contas locais e

pelo Ministério Publico” (ARCOVERDE e TOLEDO, 2019)

Todavia, o Relatdrio de Auditoria Anual de Contas (AAC), sobre a prestagdo de contas do
FNDE como unidade auditada (BRASIL, CGU, 2019c¢), apontou para as seguintes constatagdes sobre
o SIOPE como sistema de controle da aplica¢ao dos recursos do FUNDEB:

a. a atuacao das diversas instancias de controle adicionais (MEC, FNDE, CACS) ndo sao sufi-
cientes para evitar perdas, desvios e/ou fraudes nas aplicagdes dos recursos do FUNDEB, detectadas
e documentadas em diversos relatdrios de auditoria elaborados pela CGU (BRASIL, CGU, 2019a,
2019b, 2020a);

b. a apresentacao dos relatdrios gerados pelo SIOPE em seu sitio: “ndo permitem perceber a situ-
agdo da educagdo nos entes, exigindo trabalho especializado para tratamento dos dados, compreensdo
das informagdes e criagdo de pardmetros que déem significado aos niimeros. E a comparagdo dos gastos e
dos resultados entre entes federativos semelhantes que permite qualificar a atuagio do controle” (BRASIL,
CGU, 2019¢).
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C. os CACS nao dispdem das informagdes gerenciais adequadas para a sua atua¢ao como instin-
cia de controle.

Em levantamento realizado pela CGU/CGEBC sobre os Acérddos da Corte de Contas, verifi-
cou-se que o TCU, no Acordao n° 618/2014 - Plenario (BRASIL, TCU, 2020), avaliou o SIOPE quanto
a confiabilidade das informagdes sobre os gastos com MDE e listou as seguintes constatagdes, dentre
outras:

a. impossibilidade de atestar que as informagdes prestadas pelos entes federados no SIOPE refle-
tem os gastos em MDE, e que a despesa de pessoal é fidedigna;

b. validacao de informagdes antes da transmissdo dos dados ocorre somente em itens de receitas
- itens relativos as despesas nao possuem o mesmo nivel de controle.

Diante dos fatos mencionados, os principais problemas identificados sdo: dificil monitora-
mento dos investimentos em educagio; alta complexidade dos mecanismos de controle interno; re-
latdrios gerenciais do SIOPE inadequados para uso pelos CACS; e auséncia de validagdo prévia de

informagoes no SIOPE para itens de despesa.

3.5. OBJETIVOS DE NEGOCIO E DA MINERAGAO DE DADOS

Dado todo o contexto até o momento, deu-se prioridade ao problema: “Relatérios gerenciais
do SIOPE inadequados para uso pelos CACS” e formulou-se o seguinte objetivo de negécio: realiza-
¢do de técnicas de analise exploratoria e de minera¢ao de dados nas despesas vinculadas a Educagéo
Basica, com o intuito de produzir informacoes de valor agregado para as instancias de controle. Como
consequéncia, estas informacdes poderao fornecer subsidios complementares a Matriz de Vulnerabi-
lidade para os trabalhos da CGU, bem como podera melhorar o acompanhamento da aplicagdo dos
recursos pelo FNDE e CACS.

Neste trabalho, foi estabelecido o escopo inicial de indicar os municipios com discrepancias
nos seus gastos com o Ensino Fundamental em 2018 - ou seja, com despesas inconsistentes em com-
paracgdo a um determinado padrao, podendo estas serem indicios de falhas ou de irregularidades nos
gastos publicos. Como critério de sucesso, espera-se obter ao menos 1% de entes federativos com
discrepancias nos seus gastos educacionais declarados, e que alguns entes sejam identificados como
andmalos em todos os algoritmos de detec¢do a serem utilizados.

Com relagao a minera¢ao de dados, foram estabelecidos os seguintes objetivos:

a. Realizar analises exploratorias nos dados para gerar novos conhecimentos;

b. Utilizar ao menos trés técnicas de clusterizacdo para a criagdo de grupos de municipios

semelhantes;

c. Em um cluster de municipios semelhantes, utilizar ao menos cinco algoritmos de detec¢ao

de anomalias nas despesas desses municipios.

4. FASE DE ENTENDIMENTO E PREPARACAO DOS DADOS
Essas fases envolvem a coleta, exploracdo e tratamentos sobre os dados; e ocorreram simulta-
neamente ao longo da execugao deste trabalho. Ao final do capitulo, tem-se os seguintes dataframes:

dataframe de despesas (dados tabulares) para uso por analises exploratdrias, no qual cada registro
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representa dados de uma despesa; e dataframe de municipios para uso pelas técnicas de clusterizacdo,
no qual cada registro representa um municipio com o seu vetor de caracteristicas. Ambos os datafra-

mes contém apenas as despesas municipais.

4.1. ENTENDIMENTO DOS DADOS DO SIOPE MUNICIPAL
Sao descritos os componentes existentes no SIOPE para familiarizacdo com o dominio da apli-

cagdo: grupos de despesas, programas, subfung¢oes da educagao e contas contabeis.

4.1.1. Programas Vinculados

Trata-se de recursos do FNDE repassados aos entes federativos e, naturalmente, este campo é
preenchido somente para os registros do grupo de Despesas Vinculadas. No SIOPE Municipal de 208
para o Ensino Fundamental, estdo registrados os seguintes programas:

« PNAE, PNATE, PDDE;

« Vinculadas a Contribuig¢do Social do Salario-Educagéo;

o Outras Transferéncias de Recursos do FNDE;

o Transferéncias de Convénios — Educagio;

o Outros Recursos Destinados a Educacio;

o A¢do Judicial FUNDEF - Precatorios.

4.1.2. Grupos de Despesas
As despesas sao classificadas em grupos, descritos na tabela abaixo.

Tabela 1 - Descri¢do de cada Grupo de Despesa

Sdo despesas vinculadas aos recursos proprios de cada ente, ou seja, tem como
fonte o Tesouro do Estado, do Distrito Federal ou do Municipio.

Despesas proprias custeadas com 5 ~ . o .
pesas prop Nio poderio ser consideradas as despesas com convénios, recursos transferidos

impostos e transferéncias pelo FNDE, royalties de petrdleo e indenizagdes.

Algumas despesas devem cumprir o percentual minimo de 25% no MDE.

Fundo especial formado por parcela de recursos federais e por recursos prove-
nientes dos impostos e transferéncias dos entes federativos.

Devem ser empregados exclusivamente em a¢des de manutengio e desenvolvi-
mento da Educagido Bésica publica. No caso de municipios, somente sdo dispo-
Despesas efetuadas com os recur- nibilizadas as modalidades de ensino Educagéo Infantil (creche e pré-escola) e
sos do FUNDEB Ensino Fundamental.

Minimo de 60% destinados a remunerac¢io dos profissionais do magistério.

Maximo de 40% destinados nas demais agdes de MDE.

Dos 25% das receitas de impostos e transferéncias destinadas ao MDE, 20% de

algumas comporio o FUNDEB.
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Despesas custeadas com recursos
vinculados

Despesas custeadas com recursos de programas federais de educa¢do como:
PNAE, PNATE, PDDE, entre outros.

Recursos legalmente vinculados a uma finalidade especifica.

Recursos recebidos provenientes de transferéncias constitucionais, co-mo: Sa-
lario-Educagio, alimentagdo (merenda), transporte, Programa Dinheiro Direto
na Escola, de transferéncias voluntarias (convénios) firmados com as unidades
federativas, recursos provenientes de royalti-es do petroleo, etc.

Nao contam como MDE.

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

4.1.3. Subfuncoes da Educacao estruturadas em Pastas e SubPastas

A inclusao de despesas no SIOPE atende ao modelo or¢amentario brasileiro, utilizando a clas-

sificagdo funcional e programatica. Conforme a Portaria no 42, de 14 de abril de 1999, do Ministério

do Planejamento, a fungao representa o maior nivel de agregacao das diversas areas de despesas que

competem ao setor publico (BRASIL, MPDG, 1999). Diz respeito, portanto, a area de agdo do governo

(educacio, saude, previdéncia social, etc.). Por tratar da fun¢do educagio, a tabela abaixo lista as sub-

func¢oes da educagdo cadastradas no sistema.

Tabela 2 - Subfungdes da Fun¢do Educagdo no SIOPE Municipal.

Subfungao tipica da educagio
modalidade de ensino

361 - Ensino Fundamental (EF)

362 — Ensino Médio (EM)

363 - Ensino Profissional (Qualif. para o Trabalho)
364 — Ensino Superior (ES)

365 — Educagéo Infantil (EI)

366 — Educacio de Jovens e Adultos (EJA)

367 — Educagio Especial (EE)

Pode ser
Pasta Pai/
Pasta

Subfuncio de apoio administrativo
(de infraestrutura)

121 - Planejamento e Or¢amento
122 - Administra¢ao Geral

123 — Administragdo Financeira
125 - Normatizacio e Fiscalizagdo Apenas Pasta
126 - Tecnologia da Informacéo

128 - Formagido de Recursos Humanos
131 - Comunicac¢io Social

Subfunc¢io Outras
considerada no calculo do MDE

331 - Protecio e Beneficios ao Trabalhador (*)
722 — Telecomunicagoes (Educacio a Distincia)
782 - Transporte Escolar (*)

841 - Refinanciamento da Divida Interna (*)
842 — Refinanciamento da Divida Externa (*)
843 - Servi¢o da Divida Interna (*)

844 — Servico da Divida Externa (*)

846 - Outros Encargos Especiais (*)

Apenas Pasta
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242 - Assisténcia ao Portador de Deficiéncia
243 - Assisténcia a Crianca e ao Adolescente
271 - Previdéncia Basica
272 - Previdéncia do Regime Estatutario

Subfun¢do Outras 273 - Previdéncia Complementar

NAO considerada no calculo do 274 - Previdéncia Especial

MDE 306 -  Alimentagéo e Nutrigdo - Merenda Escolar (*)
392 - Difusio Cultural

695 - Turismo

812 - Desporto Comunitario

813 — Lazer

Apenas Pasta

(*) Sao também consideradas subfunc¢oes de apoio administrativo e se localizam como subpastas abaixo de
alguma modalidade de ensino (Pasta Pai de numeragédo 361 a 365).
Fonte: Elaborada pelo autor (2020), adaptado de BRASIL, MEC (2018).

Na alocag¢ao de uma dada despesa, apds a escolha do grupo de despesa, seleciona-se uma ou
mais subfungdes que a representem, conforme demonstrado na Figura 5. Por tratar-se de uma hie-
rarquia de subfung¢oes, convencionou-se pelo uso dos campos Pasta_Pai e Pasta - a Pasta_Pai trata-se
de uma subfungdo tipica (a modalidade de ensino) ou do item “Despesas Proprias Custeadas com
Impostos e Transferéncia” - referentes as subfungdes 242, 243, etc. que sdo despesas da escola que
independem de uma modalidade de ensino. A Pasta é somente uma outra subfun¢ao, subordinada a
Pasta_Pai.

Na figura seguinte, abaixo de subfungdes tipicas de numeragao 361 a 365 (modalidades de
ensino) estao desdobradas as subfung¢des de apoio administrativo. Estas sao atividades-meio que favo-
recem o desenvolvimento das atividades escolares e influenciam, indiretamente, para a execu¢ao das
subfungodes tipicas — naturalmente, sdo despesas rateadas pelo nimero de matriculas de cada modali-
dade de ensino, subsidiando os célculos do custo por aluno e facilitando a apuragdo, em nivel nacio-
nal, do quanto se gasta em cada uma destas areas (BRASIL, MEC, 2018).

Figura 5 - Hierarquia de Subfungdes utilizadas para classificar uma despesa

242 - Assistinga a0 Portador de Defciinca

243 - Assistbnia 3 Crisngs @ 30 Adolescenie

271 -« Previddincia Bdsica

272 - Preaddnga 9o Regime Estatuting

273 - Prisdidincia Comple maentar

274 - Previddincia Especial

361 - Engingd Fundamental - Excets FUNDER

352 - Ensing Medio

343 - Enging Profissional (Cualiicacio para ¢ Trabashg)
3184 - Enging Supsnos

355 - EQucatao Infanbl (Creche) - Exceto FUNDED
345 - Educaglio Infantl (Pré-Escola) - Excele FUNDER
392 - Dt B Cutheral

695 - Twrigmo

T22 - Telecomunicacdes (Educacho a Di

812 - Daspoitd Comuniting
813 - Lazar

w  Despesas Proéprias Cusieadas com Imposios ¢ Transferdncias |

w . Despesas com o FUNDES
361 - Ensino Fundameantal
reamento
Administratdo Geral
Administracdo Financeira
Mormatizagio e Fiscalizagio
Tecnologia da Informacdo
Formacdo de Recursos Humanos
Comunicag3o Social
Alimentacio & Mutricio - Marenda Escolar
Protecio @ Beneficios ao Trabalhador
Ensino Fundamental
Educacdo de Jovens @ Adultos
Educacdo Especial

w D

365 - Educaddo Indansl (Srecha)

355 - Educaglo Infandl (Pré-Escola)

v Despésas Cullesdas o Recunios Vinculsoos
Ardo Judoal FUMDEF - Precatinos
PHAE
PHATE
PODE
Transterdncias de Corvlinios - Educaclio
Outras Transtetdniad dé Returtod 45 FNGE
Cuilyos Recursos Desbnados & Educatdo

Transpora Escolar
Refinanciamento da Divida Interna
Refinanciamento da Divida Externa
Serdgo da Diida Intema

Senigo da Divida Externa

Outros Encargos Especiais

» - 365 - Educagdo Infantil (Creche)
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Fonte: BRASIL, MEC (2018).

4.1.4. Contas Contabeis (Natureza e Elemento da Despesa)

O Plano de Contas Contabeis no SIOPE segue as determina¢des do Manual Técnico de Or-
¢amento (MTO), base para a elabora¢ao dos Orgamentos Fiscal e da Seguridade Social da Unido
(BRASIL, MPDG, 1999). Conforme a Figura 6, apos a sele¢ao do grupo de despesa e das subfungoes
(no lado esquerdo), sdo apresentadas, no lado direito, as contas contabeis hierarquizadas em analiticas
(na cor em branco) e sintéticas (na cor em azul, desabilitados para preenchimento). Escolhe-se, enfim,
a conta mais relacionada a despesa sendo registrada. A cor amarela é a conta que estd, no momento,
selecionada pelo usuario na aplicacgao.

Figura 6 - Uso de conta contdbil para classificar uma despesa

Recedts Total & ticio - M aE
w I::esma'smuan;mqine Desemimients do Ensng H E S L s !

Despesas Priprias Custeadas comimposies & Transfaning b Exhir omes s cond:

v Despesss com o FUNDER Codigo Desaricio Detacio Atsakrada 308
v 361-Ensing Fundamenta * LA000040 DESPESAS CORRENTES .
Planegamenta ¢ Orgaminkd * 13100000000 PESSON, E ENCARG0S SO0 |

Administagao Gerl
Administacdo Financin
Mormatracio @ Fiscaizacio
Tecnologia da informacio

* 13050000000 seucacfesomeTas
LILOL000N  Apsserfiadurias
- 131.90.03.00.00 Ferafer

Formaria g Recwsss Humanos + LIGMA00L00  Contraticio por Temps Deteminads 1
Comunizachs Sodal LIL001L00 Salive Contrats Temperien .
Rlrrantytho & Nuricda - Merenda Escola © 13090040200 Salive Famda

Proscho & Benefioos 20 Tradaihac LILA0A0LNT Adcoral Neturms de Corats Tempariria

Fonte: BRASIL, MEC (2018).

4.2. PREPARACAO DOS DADOS - DATAFRAME DE DESPESAS
4.2.1. Coleta e limpeza dos dados

O escopo da selecao dos dados do SIOPE Municipal se restringiu as despesas dos municipios
no ano de 2018, com os atributos mais relevantes conforme listados na tabela abaixo. Procedimentos
de limpeza estdo resumidos na Tabela 4.

Tabela 3 - Campos do modelo de dados do SIOPE relevantes para o trabalho

CodUF Cédigo da UF

NomeUF Nome da UF

SigUF Sigla da UF

CodMunicipio Cédigo do municipio

NomeMunicipio Nome do municipio

Classif_Pasta Equivale ao Grupo de Despesa (Proprias, FUNDEB, Vinculadas).

NomePrograma Nome do Programa do FNDE (somente para despesas vinculadas).

CodPasta_Pai Coédigo da Pasta Pai (representa a modalidade de ensino).

NomePasta_Pai Nome da Pasta Pai (representa a modalidade de ensino).

CodPasta Codigo da Pasta (subfungio da educagio).

NomePasta Nome da Pasta (subfungdo da educagio).

CodCC Nuamero da conta contabil, sem pontos. Ex. 34490523400.

Cod CC f Numero da conta contabil com pontos que separam grupos de dois digitos. Ex.
- 3.44.90.52.34.00

NomeCC Nome da conta contabil. Ex. Mdquinas, Utensilios e Equip. Diversos.
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Campo que junta o Nome ao Cddigo da Conta Contabil - necessario porque ha
Cod_NomeCC_f L
contas contabeis diferentes que apresentam o mesmo nome.

. . Dotagéo prevista no Or¢amento (mais as suplementagdes, menos as anulagdes
Dotagédo Atualizada (DA) )
registradas).

Despesa originaria de ato emanado de autoridade competente que cria para o Esta-
Desp. Empenhadas (DE) o
do uma obrigacdo de pagamento.

L Verificagdo do direito adquirido pelo credor, com base em documentos comproba-
Desp. Liquidadas (DL) L. . B .
torios da entrega do material ou da prestagdo de servigo.

Desp. Pagas (DP) Consiste na quita¢do do bem adquirido ou do servigo contratado.

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Estes dados foram acessados no ambiente Jupyter Notebook (PROJECT JUPYTER, 2019)
e consolidados em diferentes dataframes, por meio do emprego de linguagem Python (PYTHON,
2001) e de uma diversidade de bibliotecas, entre elas: Pandas para analise de dados (THE PANDAS
PROJECT, 2019); PYODBC para conexao ao banco de dados; e SEABORN (SEABORN, 2019) para a
geracdo de graficos. Para uso dos algoritmos de mineragdo de dados (clusterizagdo), foram utilizados
os modulos da biblioteca de aprendizagem de maquina de c6digo aberto SCIKIT-LEARN (PEDRE-
GOSA, 2011).

Tabela 4 - Procedimentos de limpeza dos dados

Campos nulos foram preenchidos com valor ZERO (se deve a alguns tipos de des-
DA, DE, DL, DP pesa ndo preenchidos pelos entes federativos — consequéncia do pivoteamento na
coluna “Tipo de Despesa”).

Este campo se aplica somente para Despesas Vinculadas. Demais registros (despe-
Nome Programa . . i~ o
sas proprias e FUNDEB) com valor nulo foram atualizados para "Nao se aplica".

Campos nulos foram atualizados para "Nao se aplica", pois sdo referentes as sub-

CodPasta Pai fung¢des que ndo se encaixam em alguma modalidade de ensino. Embora nulo, o
odPasta Pai L . . .
campo NomePasta_Pai estd preenchido com o valor “Despesas Proprias Custeadas

com Impostos e Transferéncias”.

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

4.2.2. Inclusao de colunas: “Classificacao” e “Tipo de Gasto”

A coleta de dados lista todas as contas contabeis sintéticas (agrupadas) e analiticas (nas quais
valores sdo efetivamente inseridos). Desta forma, tornou-se necessario indicar a classifica¢do das con-
tas em sintéticas e analiticas, para que o dataframe de despesas contivesse somente as analiticas que
seriam submetidas a andlise de dados.

Figura 7 - Quantitativo de registros de contas analiticas e contas sintéticas

Lista de Grupos de Despesa: 3 valores
['Desp proprias - ndo EF", "Desp FUNDEF', "Desp com Recursos Winculados')

Contagem de contas analiticas (unique): 476
Contagem de contas sintéticas (unique): 48

Considerando-se todos os grupos de Despesas dos Municipios:

Total de registros de despesas dos Municipios: 2026697 despesas

Total de registros de despesas Analiticas dos Municipios: 923778 despesas
Total de reglstros de despesas Sintéticas dos Municipios: 1182919 despesas

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Ademais, em virtude de um grande nimero de contas contabeis (mais de 300 contas), cada
conta contabil analitica foi classificada, manualmente, em uma categoria de gasto mais genérico, com
o intuito de consolidar as contas em 9 grandes grupos de tipo de gasto: Remunera¢ao, Formacao,
Didatico, Alimentagdo, Transporte, Manutengao, Investimentos, Conveniadas e Outros. Essa classifi-
cacdo foi realizada pela equipe da CGU, sendo validada por um gestor do SIOPE no FNDE. A figura
abaixo exibe a contagem de despesas analiticas em cada grupo de Tipo de Gasto.

Figura 8 - Contagem de despesas analiticas em cada Tipo de Gasto

index Total registros Total de registros em %

6. Manutencao 409755 4436
1. Remuneracao 264333 2861
7. Investimentos 99349 10.75
4. Alimentacao 47067 2.10
5. Transpore 39034 423

3. Dicdtico 33816 166

9. Qutros 18912 2.05

8. Conveniadas 6763 0.73
2. Formacdo 4599 0.51

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

4.2.3. Inclusao de dados adicionais: dados econémicos e demograficos

As tentativas iniciais de modelagem nas despesas ndo produziram bons resultados, pois nao
¢é recomendavel comparar todas as despesas sem o devido cuidado com as particularidades de cada
municipio (municipios maiores, com mais professores e alunos, gastam muito mais e vice-versa). Em
vista disso, houve um retorno a fase de preparacao de dados para a inclusiao de dados externos que
caracterizassem os municipios para fins de clusterizacdo. A tabela abaixo resume os dados externos
adicionados ao dataframe de despesas.

Tabela 5 - Dados de fontes externas adicionados ao estudo das despesas municipais

Coédigo do municipio IBGE; regido, mesoregido e microregido; populagdo nos 5.570
municipios brasileiros (BRASIL, IBGE, 2019).

Dados referentes ao contexto educacional de cada municipio:

Dados do IBGE

1) quantitativos de matriculas, por modalidade de ensino (subfungdes 361 a 367),
para cada municipio (dados do INEP previamente cadastrados no SIOPE);

Dados do SIOPE e INEP o
2) quantitativos de escolas e de professores (dados do INEP);
3) Indice de Desenvolvimento da Educacio Basica (IDEB); e

4) Taxa de evasdo (2014/2015) para dependéncia administrativa publica.

Dados referentes ao Indice de Desenvolvimento Humano Municipal (IDHM), para
cada municipio: IDHM Educagdo, IDHM Longevidade e IDHM Renda.

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Dados do PNUD

Os quantitativos de matriculas, por modalidade de ensino e para cada municipio, sdo dados
fornecidos pelo INEP e cadastrados no SIOPE. Com relagdo aos quantitativos de escolas e professores,
as condicdes de sele¢ao foram obtidas do documento “Filtros da Educagao Basica” do INEP, que trata
de instrugdes para a utilizagao dos Microdados do Censo da Educagdo Basica - 2018 (BRASIL, INEP,
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2019e), e executadas na base de dados do INEP.

O Indice de Desenvolvimento da Educacio Bésica (IDEB) (BRASIL, INEP, 2019a), elaborado
pelo MEC, ¢ um indicador de qualidade dos ensinos fundamental e médio, abrangendo as redes pu-
blica e privada, sendo resultado do cruzamento do desempenho (Prova Brasil e Avaliagdo Nacional da
Educag¢ao Basica - ANEB) com o rendimento escolar (aprovagdo). Foram acrescentados ao dataframe
de despesas os seguintes indicadores:

« IDEB Anos Iniciais (IDEB_AI) e IDEB Anos Finais (IDEB_AF): se referem as notas IDEB -

Ensino Fundamental (EF) - Anos Iniciais e Anos Finais (referéncia 2017) de cada municipio

(apenas a nota das escolas urbanas da rede municipal); e

« IDEB Ensino Médio (IDEB_EM): se refere as notas IDEB - Ensino Médio (referéncia 2017)

de cada municipio (apenas a nota das escolas da rede estadual).

A taxa de evasdo representa a propor¢ao de alunos que, em 2014 estavam matriculados na série
k (etapa de ensino seriada do ensino fundamental ou médio), e em 2015 ndo estavam matriculados.
No momento em que se buscou estes dados, a taxa mais recente disponibilizada era com relagao ao
ano de 2014 para o ano de 2015.

Com relagio ao Indice de Desenvolvimento Humano Municipal (IDHM), gerado pelo Progra-
ma das Nagdes Unidas para o Desenvolvimento (PNUD) - trata-se de medida composta de indica-
dores de trés dimensoes do desenvolvimento humano: longevidade, educagio e renda, para avaliar o
desenvolvimento dos municipios brasileiros (BRASIL PNUD, 2019).

o IDHM Educagiao (IDHM_E): média geométrica do subindice de frequéncia de criancgas e

jovens a escola, com peso de 2/3, e do subindice de escolaridade da populagao adulta, com

peso de 1/3.

« IDHM Longevidade (IDHM_L): obtido a partir do indicador Esperanga de vida ao nascer

(valores minimo e maximo sao 25 e 85 anos, respectivamente).

« IDHM Renda (IDHM_R): obtido a partir do indicador Renda per capita (valores minimo e

maximo sdo 8,00 e 4.033,00).

4.2.4. Filtro dos dados para contexto ao Ensino Fundamental
Conforme escopo delimitado para o presente trabalho, manteve-se no dataframe de despesas
apenas os registros do Ensino Fundamental.

Figura 9 - Quantidade de registros de despesas analiticas em cada modalidade de ensino
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GrupoDespesa CodPasta_Pai HomePasta_Pai Total Regisiros

0 Desp FUNMDEF 351 Erzing Fundamental 131431
3 Desp com Recursds Vinculadas 381 Ensing Fundamental 1823
9 Diesp proprias - ndo EF 361 Ensing Fundamental - Exceto FUNDER 273025
4 Desp com Recursas Vincutadas 362 Enzing Média TH4
10 Desp proprias - ndo EF 362 Eninn Médio 5155
5 Despcom Recursgs Vinculadas 363 Ensing Profissional 1668
" Desp proprias - ndo EF 363 Enzing Profissional [Qualificacio para o Trabaiho) 3276
6 Despcom Recursas Vinculadas 364 Ensing Supefior 1583
12 Decep proprias - ndo EF 364 Ensing Superios 5705
1 Desp FUNDEF 365 Educac3o Infantil {Creche) 39354
) Desp FUNDEF 365 Educagdo Infantil (Pré-Escola) 45052
T Desp com Recursds Vinculadas 365 Educacio infantil {Creche) 30159
§ Desp com Recursos Vinculadas 365 Educac3a Infantil (Pré-Escola) 131
13 Desp proprias - néo EF 365 Educacis Infantil (Creche) - Exceta FUNDER T4TE4
14 Desp proprias - ndo EF 365 Edwcaco Infantll (Pré-Ezoola) - Exceto FUNDER T4950
15 Desp proprias - ndo EF  M3ose aphica Despesas Proprias Custeadas com Impostos e Transferéncias 9018

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Entende-se que cada modalidade de ensino utiliza subfung¢des e contas contabeis diferencia-
das. E provavel que o Ensino Médio, por exemplo, tenha muito mais gastos com a infraestrutura de
laboratorios (Fisica, Quimica e Biologia) do que o Ensino Fundamental e a Educa¢ao Infantil (que nao
tera esse tipo de gasto). Consequentemente, os estudos devem ser realizados, de forma separada, por
modalidade de ensino - e o presente trabalho se limitou aos estudos das despesas aplicadas no Ensino
Fundamental (registros de campo CodPasta_Pai igual ao valor 361) - lembrando-se que sao incluidas

as modalidades Ensino de Jovens e Adultos e Educacéo Especial no contexto do Ensino Fundamental.

4.2.5. Resumo do dataframe de despesas
Apos a realizacdo de todos os tratamentos, tem-se um dataframe de despesas municipais exe-
cutadas para o Ensino Fundamental, no ano de 2018 - suas principais caracteristicas estdo resumidas
na figura abaixo. Alguns comentarios se fazem necessarios:
« Ha o total de 4.989 municipios, pois nem todos os municipios havia entregue a declaragdo
das contas no momento do recebimento do sistema SIOPE pela CGU;
o Alguns campos inseridos inicialmente no dataframe (“Custo da educagido por aluno” e “Des-
pesa da educagdo com Professor, por Aluno”) foram descartados por apresentarem inconsis-
téncias que prejudicariam a eficicia dos algoritmos de mineragao de dados;
« Os valores zero existentes para as variaveis “IDHM dos Municipios”, “Numero de matriculas
no EF”, “IDEB - EF Anos Iniciais”, “IDEB - EF Anos Finais” e “Custo da educa¢ao por Aluno”
significam a auséncia de dados (ndo houve valores registrados dessas variaveis para determi-
nados municipios);
« Os valores zero existentes para a variavel Taxa de Evasdo significam que realmente nao hou-
ve evasdo de alunos.

Figura 10 - Resumo dos atributos do dataframe de despesas municipais
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Total de registros de despesas dos Municipios: 576279 despesas

Total de Municipios:

4989 Municipios

Total de colunas do dataframe: 58 colunas

Colunas do dataframe de despesas:

[*CodUF* ‘MomeUF*® ‘SigUF® ‘CodMun' ‘CodIBGE' ‘CodIBGE_Completo’
‘NomeMunicipic® ‘Regiac’ ‘MesoRegiac’ ‘HomeMesoRegiao® ‘MicroRegiao’
‘NomeMicroRegiao® ‘"NomePrograma® 'GrupoDespesa’ "Tipo de Gasto’
"CodPasta_Pai® "NomePasta_Pai® "CodPasta” 'MomePasta® "CodCC' "CodCC_f°
"NomeCC' 'Cod _NomeCC® 'Cod NomeCC_f' 'DA" 'DE' °"DL" 'DP" 'Vlr_FUMNDEB_STN'
‘Pop_estimada® "IDHM® "IDHM_E" "IDHM_L® "IDHM_R®° ‘QtdeEscolas’
‘QtdDocentes’ "NUM_MATR_361' 'NUM_MATR_362' 'NUM_MATR_363" "NUM_MATR_365"
*NUM_MATR_365_1" “NUM_MATR_365_2"' 'NUM_MATR_366" ‘NUM_MATR_367' ‘IDEB_AI"
*IDEB_AF* 'IDEB_EM® “TxEvasao_EF' ‘CustoAluno’ ‘DespesaProf’]

Regides cujos Municipios entregaram a declaracdo ao SIOPE: 5 regides
["CENTRO OESTE', 'HORDESTE', "MORTE', "SUDESTE", "SUL']

Estados cujos Municipios entregaram a declaragdo ao SIOPE: 4989 Municipios em 26 estados.
["Aere’, "Alapoas’, "Amapa’, "Amaronas’, "Bahia', 'Ceara’, "Espirite Sante”, "Goias’, "Maranhao®,
‘Mato Grosso', 'Mato Grosso do Sul®, ‘Minas Gerais®, "Para’, "Paraiba’, "Parana’, ‘Pernambuco’, ‘Pia
ul®, "Rio Grande do Morte', "Ris Grande do Sul', "Ris de Janeiro”, "Rondonia’, 'Roraima’, "Santa Cat

arina’, "Saoc Paulo’, ‘Sergipe’, ‘Tocantins®]

Lista de Programas: 9 valores

[*M3o se aplica®, "PHAE", "Vinculadas a Contribuicdo Social do Saldrio-Educacdo’, "PHATE®, ‘Outras
Transferéncias de Recursos do FMDE', "Transferéncias de Convénios - Educacdo’, "Outros Recursos Dest
inados & Educacdo’, "PDDE", “Acdo Judicial FUNDEF - Precatdrios’)

Lista de Grupos de Despesa: 3 valores
['Desp proprias - ndo EF°, 'Desp FUNDEF', 'Desp com Recursos Winculados®)

Lista de Pastas Pai: 2 valores
[ “Ensino Fundamental®, °‘Ensino Fundamental - Exceto FUNDEB®]

Lista de Pastas: 21 valores

["Administracdo Financeira’, "Administracio Geral”, "Alimentacdo e Nutricdo - Merenda Escolar’, "Co
wunicacdo Social®, ‘Despesas Custeadas com Recursos de Rovalties de Petrbleo e de Indenizacdes', "Ed
ucacdo Especlal’, 'Educacdo de Jovens e Adultes”, "Ensing Fundamental’, "Ensino Fundamental - Exceto
FUNDEB', 'Formacdo de Recursos Humanos®, “Mormatizacdo e Fiscalizacdo®, 'Hormatizacdo e Fiscalizacd
o', 'Outros Encargos Especlais’, "Planejamento e Or¢amento’, "Protecdo e Beneficios ao Trabalhador®,
‘Refinanciamento da Divida Externa‘’, ‘Refinanciamento da Divida Interna’, ‘Servico da Divida Extern

a', 'Servico da Divida Interna’, "Tecnologia da Informacdo', "Transporte Escolar’]

Lista de valeres de Tipo de Gaste da despesa: 9 valores
[*1. Remuneracdo’, "2. Formagdo’, "3, Diditico”, "4. Alimentagdo’, '5. Transporte', "6. Manutencd
o', '7. Investimentos®, "8. Conveniadas®, "9. Outres']

Variacdo da populacdo dos Municipios: 781 a 12.252023 wmilhdes
Variacdo do indice IDHM dos Municipios: ©.0 a ©.862

Variacdo da quantidade de escolas nos municipios: 1 & 1539
Variacdo da quantidade de professores nos municipios: 4 a 38486
Variacdo do nimero de matriculas no EF: 9 a 458634

Variacdo da taxa de evasdo (EF) nos municipios: ©8.8 a 21.5
Variacdo do IDEB - EF Anos Iniciais: ©.8 a 9.1

Variacdo do IDEB - EF Anos Finais: @.80 a 7.2

Custo da educacdo por Aluno: @.0 a 224567.8

Despesa da educacdo com Professor, por Aluno: 1481.95 a 186627.96

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Tabela 6 - Descrigao dos campos presentes no dataframe de despesas

CodUEF, NomeUF, SigUF

Informagdes da UE

CodMun, CodIBGE, CodIBGE_
Completo, NomeMunicipio

Informagdes do Municipio.

Regiao, MesoRegiao, NomeMeso-
Regiao, MicroRegiao, NomeMi-
croRegiao

Informagées da Regido.

NomePrograma

Nome do Programa do FNDE (somente para despesas vinculadas).
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GrupoDespesa

Préprias, FUNDEB ou Vinculadas.

Tipo de Gasto

Classificagdo da conta contdbil em um tipo de gasto mais genérico.

CodPasta_Pai e NomePasta_Pai

Representa a modalidade de ensino.

CodPasta e NomePasta Representa a subfuncdo da educagio.
CodCC Numero da conta contabil, sem pontos. Ex. 34490523400.
CodCC § Numero da conta contabil com pontos que separam grupos de dois digitos. Ex.
N 3.44.90.52.34.00
NomeCC Nome da conta contabil. Ex. Mdquinas, Utensilios e Equip. Diversos.
Campo que junta o Nome ao Codigo da Conta Contabil - necessario porque ha
Cod_NomeCC

contas contabeis diferentes que apresentam o mesmo nome.

Cod_NomeCC_f

Campo que junta o Nome ao Cddigo da Conta Contabil formatado.

DA, DE, DL, DP

Tipo da Despesa (Dotagdo Atualizada, Despesa Empenhada, Despesa Liquidada
e Despesa Paga).

Vir_FUNDEB_STN

Campo adicionado ao dataframe por solicitacio da CGEBC (fora do escopo do
presente trabalho).

Pop_estimada

Populagio estimada do municipio (fonte: IBGE).

IDHM (*) IDHM (Fonte: PNUD).

IDHM_E (*) IDHM Educagio (Fonte: PNUD).
IDHM_L (*) IDHM Longevidade (Fonte: PNUD).
IDHM_R (*) IDHM Renda (Fonte: PNUD).
QtdEscolas Quantidade de escolas (Fonte: INEP).
QtdDocentes Quantidade de professores (Fonte: INEP).

NUM_MATR_361 (*)

Numero de alunos matriculados no Ensino Fundamental (Fonte: INEP).

NUM_MATR_362

Nuamero de alunos matriculados no Ensino Medio (Fonte: INEP).

NUM_MATR_363

Numero de alunos matriculados no Ensino Profissional (Fonte: INEP).

NUM_MATR_365

Namero de alunos matriculados no Ensino Superior (Fonte: INEP).

NUM_MATR_365_1

Numero de alunos matriculados na Educagio Infantil (creche) (Fonte: INEP).

NUM_MATR_365_2

Namero de alunos matriculados na Educagéo Infantil (pré-escola) (Fonte:
INEP).

NUM_MATR_366

Namero de alunos matriculados na Educagédo de Jovens e Adultos (Fonte: INEP).

NUM_MATR_367

Namero de alunos matriculados na Educagdo Especial (Fonte: INEP).

IDEB_AI (¥) Nota IDEB no Ensino Fundamental - Anos Iniciais (Fonte: INEP).
IDEB_AF (¥) Nota IDEB no Ensino Fundamental - Anos Finais (Fonte: INEP).
IDEB_EM (*) Nota IDEB no Ensino Médio (Fonte: INEP).

TxEvasao_EF

Taxa de Evasdo no Ensino Fundamental (Fonte: INEP).
Valores zero significam que nao houve evasio de alunos.

CustoAluno (¥)

Valor do Custo por Aluno (célculo realizado pelo FNDE).
Nio serd utilizado no presente trabalho.

DespesaProf

Valor das Despesas por Professor (calculo realizado pelo FNDE).

Nio serd utilizado no presente trabalho.

(*) Valores zero significam valores ausentes, nao informados.

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

4.3.

PREPARACAO DOS DADOS - DATAFRAME DE MUNICIPIOS

A execugao de determinados algoritmos de mineracdo de dados pressupée um formato de

dados de entrada no qual cada objeto seja representado por um vetor de atributos (ou vetor de carac-

teristicas). Em virtude disso, outras preparagoes foram realizadas nos dados.
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4.3.1. Pivoteamento dos dados

Para a geragdo de vetores de caracteristicas, foi realizado um pivoteamento no dataframe de
despesas — o resultado é um novo dataframe de municipios, no qual cada linha é um municipio e as
colunas sao todos os seus atributos.

Tabela 7 - Cria¢ao de novas colunas apds o pivoteamento dos dados

Grupo Despesa Despesas Proprias, Despesas FUNDEB, Despesas Vinculadas.

tgRemun (Remuneragio), tgFormacao (Formagio), tgDidatico (Material Di-
Tipo de Gasto datico), tgAlim (Alimentagdo), tgTransp (Transporte), tgManut (Manutencio),
tglnvest (Investimentos), tgConv (Conveniadas), tgOutros (Outros)

Agdo Judicial FUNDEF - Precatérios, Outros Recursos Destinados a Educagéo,
Nome do Programa Outras Transf Recursos do FNDE, Transf Convénios — Educagdo, PDDE, PNAE,
PNATE, Vincul a Contrib Social do Salario-Educacio.

Administragao Financeira, Administragdo Geral, Planejamento e Or¢amento,

Alimentagio e Nutri¢do - Merenda Escolar, Transporte Escolar, Comunica-

¢do Social, Tecnologia da Informagéo, Despesas Custeadas com Recursos de
Royalties de Petrdleo e de Indenizagdes, Educagao Especial, Educacgdo de Jovens
Nome Pasta (subfun¢io) e Adultos, Ensino Fundamental, Ensino Fundamental - Exceto FUNDEB,
Formagao Recursos Humanos, Normatizagao e Fiscalizagdo, Outros Encargos
Especiais, Protecdo e Beneficios ao Trabalhador, Refinanciamento da Divida
Externa, Refinanciamento da Divida Interna, Servi¢o da Divida Externa, Servigo
da Divida Interna

Conta Contabil de 3.31.90.01.00.00 a 3.46.00.00.00.00 (mais de 300 contas contabeis analiticas)

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

4.3.2. Consolidacao de Contas Contabeis

O dataframe de municipios resultante do pivoteamento apresentou um grande nimero de
colunas (387), principalmente de contas contabeis. As analises exploratdrias de dados, realizadas ini-
cialmente, comprovou um alto numero de valores zerados para muitas dessas contas, o0 que motivou
a substitui¢do de algumas contas analiticas pela conta sintética equivalente, pois ndo se pretendeu
analisar as contas contabeis em um nivel muito detalhado. Em outras palavras, basta identificar os
municipios que possuem anomalias em gastos relacionados com, por exemplo, Obrigacdes Patro-
nais (composta de 14 contas analiticas, conforme listado na Figura 11), e ndo em cada uma dessas
14 contas.

Figura 11 - Exemplo de uma conta contabil sintética a ser considerada no dataframe
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Conta Contabil n Deserican_Conta_Contabil - vaéa Analit) Sint ;
3.31.90.13.00.00 Obrigacdes Patronais 3 Sintético
3.3190.1501.00 FGTS 4 Analitico
33190130200 Contribuicoes Previdenciarias - INSS - Analitico
3.31.90.13.03.00 ContribuigBes Previdencidrias no Exterior 4 Analitico
3.31.90.13.04.00 Contribuigio de Saléric-Educaclo a Analitico
3.31.50.13.08.00 Plano de Seguridade Social do Servidor - Pessoal Ativo & Analitico
33190150000 Seguros de Acidentes do Trabalho L] Analitico
3.3190.1311.00 FGTS - PDV & analitico
3.31.90.13.13.00 Se1i5esc Abiwo Civil - Analitico
3.3190.13.14.00 Wultas Indedutivels 4 Analitico
3.3190.15.15.00 Multas Dedutiveis a@ analitico
3.3190.13.17.00 luros “ analitico
33190131800 Contribui¢io para o PI5/PASEP 5/Folha Pagto & Analitico
3.31.90.13.40.00 Encargos de Pessoal Requisitado de Outros Entes L] Analitico
3.31.50.13.99.00 Outras Obrigagles Patronais 4 Analitico

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

A lista abaixo apresenta as contas contabeis nas quais se fez a substituicdo das contas analiticas

pela sintética equivalente, gerando um novo dataframe com menos de 200 colunas.

4.3.3.

« Contas (3.31.90.04.%*) em Contrata¢do por Tempo Determ. (3.31.90.04.00.00)

« Contas (3.31.90.11.%*) em Vencimentos e Vantagens Fixas - Pessoal Civil (3.31.90.11.00.00)
« Contas (3.31.90.13.%*) em Obrigagoes Patronais (3.31.90.13.00.00)

« Contas (3.33.50.43.**) em Subvengdes Sociais (3.33.50.43.00.00)

» Contas (3.33.90.30.%*) em Material de Consumo (3.33.90.30.00.00)

« Contas (3.33.90.36.**) em Outros Servicos de Terceiros - PF (3.33.90.36.00.00)

o Contas (3.33.90.39.*%) em Servicos de Terceiros - PJ (3.33.90.39.00.00)

« Contas (3.33.90.47.%*) em Obrigagdes Tribut. e Contributivas (3.33.90.47.00.00)

o Contas (3.44.90.51.**) em Obras e Instala¢des (3.44.90.51.00.00)

o Contas (3.44.90.52.%*) em Equipam. e Material Permanente (3.44.90.52.00.00)

Resumo do dataframe de municipios

Apos a realizagao do pivoteamento e da consolidagdo de algumas contas contabeis, tem-se um

dataframe de municipios com suas caracteristicas: informagoes do IBGE (UF, regido, populagio total);

informacgoes do INEP (quantidade de matriculas, escolas e professores; notas IDEB; taxa de evasao);

informacgoes do PNUD (IDHM); e informagdes de despesas, tipos de gastos, subfungdes e contas con-

tabeis.

Figura 12 - Resumo dos atributos do dataframe de municipios
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Total de registros do dataframe df _consol: 4989 registros

Total de Municipios: 4989 Municipios

Total de colunas do dataframe df consol: 175 colunas

Colunas do dataframe consolidado

["CoduF® "NomeUF" "SigufF" "CodMun® "CodIBGE" 'CodIBGE_Completo’
‘NomeMunicipio® 'Regiao” 'MesoRegian’ "MomeMesoRegiao® "MicroRegiao®
‘NomeMicroRegiao” "Pop_estimada” "IDHM® "IDHM E' "IDHM L' "IDHM R"
‘Qrdéscolas” 'QtdDocentes’ "NUM_MATR_361" 'IDEB_AI" °IDEB_AF"
"TxEvasao_EF" "CustoAlumo’ ‘DespesaProf’ "DespFUNDER® "DespVinc®
‘DespProp’ “tgRemun’ 'tgFormacac’ ‘tgDidatice’ 'tgalim® "tgTransp’
"tgManut® ‘tglnvest® "tglonv’ "tglutros’

"Acio Judicial FUNDEF - Precatdrios’ '"Outras Transf Recursos do FNDE®
"Outros Recursos Destinados a Educacdo”™ "PDDE' 'PNAE™ "PHATE®

"Transf Convénios - Educa¢do”

"Wincul a Contrib Social do Saldrio-Educacdo’ "Adefinanc’ "AdmbGeral”
‘MerEscolar” “ComunSocial® ‘DesplusteadasRecRoyPetrIndeniz’
"EducEspecial’ 'EducJA’ 'EnsFund’ 'EnsFund_exc® "FormfiH' "HormatFisci’
‘NormatFisc2’ "OutrosEE" "PlanOrc” "ProtBenefTrab’ “RefinDivExt®
‘RefinDivint’ “ServDivExt® "ServDivInt® "TI" 'TranspEsc’
“3.31.90.01.00.00 - Aposentadorias’ "3.31.90.02.00.80 - Pensdes’

'3.31.90.05.00.90 - Outros Beneficlos Previdencldrios’
*3.31.90.67.00.00 - Contribuicdo a Entidades Fechadas de Previdéncia'] ... e demais contas contdbeis.

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

5. FASE DE MODELAGEM

Essa fase compreende a selecdo e aplicagdo de técnicas para criar modelos e descobrir co-
nhecimentos. No presente trabalho, Analises Exploratdrias de Dados (AED) foram realizadas para a
descoberta de fatos relevantes. Em seguida, foram utilizadas as técnicas de Clusterizagdo (para criar
agrupamentos de municipios semelhantes) e Deteccdo de Anomalias (para identificar, em um deter-

minado cluster, as despesas anomalas).

5.1.  ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS

A AED objetiva resumir e visualizar os dados antes de se criar modelos, permitindo entender
as suas propriedades, inspecionar as suas caracteristicas qualitativas e descobrir novos padrées (LEEK,
2015). No presente trabalho, procedeu-se a AED com estatisticas descritivas e plotagem de graficos, a
fim de conhecer os dados e sintetizar suas caracteristicas mais relevantes; de detectar padroes ocultos;
e de identificar correlacdes entre as variaveis.

No dataframe de despesas, a intengao foi explorar extensivamente as despesas pagas dos mu-
nicipios com o Ensino Fundamental em 2018, de forma a:

o ter uma nogao de ordem de grandeza dos montantes das despesas;

o detectar comportamentos dos totais de despesas pagas por grupo de despesa, subfungao, tipo

de gasto e por contas contabeis; e

o preliminarmente, verificar a existéncia de despesas de valores anormais.

No dataframe de municipios, o objetivo foi o estudo mais especifico dos comportamentos das
outras variaveis. Como exemplos destes estudos, pode-se citar:

« Como ¢ a distribui¢ao da populacido, das quantidades de escolas e professores? E dos indica-

dores do IDHM e do IDEB?

« Como se comporta cada grupo de despesa?
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« Quais as correlagdes existentes entre as variaveis?
Toda a AED realizada em ambos os dataframes se encontra em cadernos jupyter, que poderao

ser consultados, caso necessario.

5.2. CLUSTERIZACAO DE MUNICIPIOS SEMELHANTES
5.2.1. Objetivos da clusterizacao de municipios

Nas analises exploratdrias, foi possivel perceber algumas correlagdes entre os dados — como a
populagdo com os quantitativos do INEP (acima de 0,86) e os indices IDHM com IDEB_AI (acima de
0,50) - motivaram a clusterizagdo de municipios semelhantes, sem considerar os dados de despesas ou
de contas contabeis. Parte-se do pressuposto que municipios semelhantes (com populagdes similares,
indicadores proximos e quantidades parecidas de escolas, professores e alunos matriculados) devem
ter despesas educacionais também semelhantes, a0 menos em mesma ordem de grandeza.

Foram testados quatro algoritmos de clusterizagdo — este capitulo detalha os dois algoritmos
com os melhores resultados: k-Means e Agglomerative Clustering. Alguns resultados obtidos com o
algoritmo DBSCAN sido também demonstrados.

Apos a criagdo dos agrupamentos dos municipios, alguns graficos foram criados para facilitar
a visualizagdo da coeréncia destes conjuntos - ou seja, como forma de validar se determinado algorit-

mo foi capaz de separar bem os dados.

5.2.2. Decisao sobre o escalonamento dos dados

O escalonamento de variaveis é um método utilizado para padronizar um intervalo de vari-
aveis independentes, sendo também denominado de normalizagao de dados (SRIVASTAVA, 2019).
Deve-se, portanto, uniformizar os dados de caracteristicas dos municipios (IBGE, INEP e PNUD) em
uma mesma escala, antes de se utilizar quaisquer algoritmos de clusteriza¢ao - principalmente quando
a similaridade se baseia no calculo de distincias entre os pontos.

Varias sao as técnicas de escalonamento de variaveis — no presente trabalho, foram testadas as
técnicas de escalonamento definidas na tabela abaixo para cada algoritmo de clusterizagdo utilizado.
Graficos de populagdo com quantidade de alunos matriculados (todos em valores escalonados) foram
criados para fundamentar a escolha pelo scaler mais apropriado.

Tabela 8 - Técnicas utilizadas para a transformacao de variaveis

Assume que os dados sdo normalmente distribuidos em cada variavel e, por

Standard Scal isso, dimensiona para que a distribuigdo tenha média de valor zero com desvio
andard Scaler ~ L ) o, i
padrio de valor 1. Se dados ndo sdo normalizados, ndo é uma boa alternativa de

escalonamento.

Utiliza abordagem semelhante ao escalonamento MinMax, mas usa o intervalo
Robust Scaler inter-quartil ao invés do intervalo entre 0 a 1. E adequada para dados com pre-
senga de outliers.

Reduz os dados para que assumam o intervalo de valores entre0e 1,ou-1al

MinMax Scal se houver valores negativos. Essa técnica é adequada para distribui¢es que ndo
inMax Scaler : ) ) N s L
sejam gaussianas ou quando o desvio padrao das variaveis é de valor reduzido. E

sensivel a outliers.

Fonte: Elaborada pelo autor (2020), adaptado de (SRIVASTAVA, 2019).
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Nos gréficos da Figura 13, o lado esquerdo exibe todos os pontos (para visualizar os grupos
com os pontos mais distantes), enquanto o lado direito realiza uma espécie de zoom, de forma a apre-
sentar os grupos que sdo formados com os pontos mais concentrados.

Figura 13 - Escalonamento de dados com K-Means, DBSCAN e Aggl. Clustering
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» K-Means: o RobustScaler apresentou os melhores resultados — os dados sdo bem separados

em ambos os lados do grafico, embora haja uma pequena mistura dos pontos mais préximos
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de zero;

« Agglomerative Clustering: nota-se que o RobustScaler é a melhor alternativa entre todos os

graficos apresentados (conforme delineado na cor verde);

« DBSCAN: embora haja poucos grupos, o StandardScaler se mostrou o mais adequado para

separar os dados desses grupos.

A figura abaixo mostra outros graficos criados, com outras variaveis, com o uso do algoritmo

Agglomerative Clustering e técnica de escalonamento Robust Scaler.

Figura 14 - Escalonamento de dados com Aggl. Clustering e RobustScaler
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020)

5.2.3. Clusterizacao k-Means

Robust Scaler - Populacio x Old Malriculas (zoom)

Populiacdo
H B H H

DHM

Robust Scaler - Escolas x Docenbas

Eaiian

Citaned

Dado o numero k de clusters, K-Means particiona um conjunto de pontos em K grupos (ZAKI

e MEIRA JR., 2014), de forma que cada ponto seja alocado ao grupo que lhe esteja mais proximo. Des-

ta forma, os agrupamentos sao criados com base nas distdncias minimas entre os pontos pertencentes

a cada cluster e seu centroide (ponto central do cluster). Um dos desafios em se utilizar o K-Means

para agrupamentos é encontrar o numero ideal de clusters — aquele que maximiza as diferengas entre
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clusters (inter-cluster) e minimiza as variagdes dentro de um clusters (intra-cluster), conforme se
pode visualizar na figura abaixo.

Figura 15 - Distancia inter-cluster e intra-cluster.
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Fonte: SEN (2019)

Quando poucos clusters sao formados, tem-se a maximizagdo inter-cluster, mas as variagdes
intra-cluster sdo prejudicadas, pois pontos muito distantes podem estar em um mesmo cluster. Por
outro lado, ao se aumentar o numero de clusters, as diferencas entre clusters se torna pequena, embora
tem-se a vantagem de diminuir as variagdes em um cluster (intra-cluster).

E preciso, portanto, achar o ponto 6timo, no qual os pontos de cada cluster sejam os mais ho-
mogéneos possiveis e que clusters formados sejam suficientemente diferentes um dos outros. Foram
utilizados alguns métodos de selecao desse ponto 6timo com os dados dos municipios, a saber: Elbow
(célculo de inertias), Gap Statistics e Coeficiente de Silhueta. A figura abaixo exibe os resultados en-
contrados em cada método.

Figura 16 - Métodos para selecdo do numero ideal de clusters para k-Means.

rMétodo Elbow " Y Método Gap Statistics
_ quantidade ideal de i I —— . 1
i \ clusters: & ¥ 4 T
i guantidade ideal de
clusters: 2
l:' il - ¥ = T - A - - - - - - -

. Método Coeficiente de Silhueta

guantidade ideal de
™, clusters: 2

Fonte: Elaborada pelo autor (2020)
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Embora as sugestoes variem, foi escolhido o valor de 7 clusters, pois 3 clusters ja sao alocados

a poucos municipios andmalos. A Figura 17 mostra o grafico de Analise de Silhueta (ALVES, 2019)

para o valor de 7 clusters, utilizando-se populacdo e nimero de alunos. Percebe-se que cada ponto

extremo (lado direito) ficou em clusters diferentes (trata-se dos municipios de SP e R] que sao, de fato,

distintos), enquanto pontos concentrados (lado esquerdo) foram adequadamente separados confor-

me faixas da populagdo e nimero de alunos.

Figura 17 - Analise de Silhueta para clusterizagdo k-Means com 7 clusters.
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Baseado na escolha do valor de 7 clusters, a Figura 18 apresenta os resultados da clusterizagido

com o algoritmo k-Means e escalonamento RobustScaler, exibindo a quantidade de municipios em

cada cluster, regido e UFE.

Figura 18 - Detalhes dos clusters com k-Means e escalonamento RobustScaler.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020)
Percebe-se algumas caracteristicas da clusterizagdo k-Means:
« sdo criados clusters especificos com municipios de valores extremos (municipios de popula-
¢d0 maxima, de maior quantidade de alunos ou de docentes);
« SP, de maior populagio, ficou em um cluster; enquanto R] (metade da populagao de SP, mas
maior quantidade de matriculas), ficou em outro cluster;
« a0 se utilizar um valor K maior do que 10, sdo criados clusters especificos com municipios de
valores minimos (municipios com poucas escolas, por exemplo).
« geralmente ocorre a criagao de clusters de poucos municipios (menos de 1% do total), que

podem ser considerados anomalias de clusters.

5.2.4. Clusterizacao DBSCAN

Diferente de k-Means, que busca proximidade pela distancia entre os pontos, DBSCAN usa a
densidade local dos pontos - ou seja, utiliza o calculo de areas de maior e menor densidade de pontos
— como critério de formagao dos agrupamentos (ZAKI e MEIRA JR., 2014). Nédo requer o numero de
clusters e permite a defini¢do de cluster irregulares.

No presente trabalho, convencionou-se por utilizar determinados parametros de forma que
ndo ocorresse muitos ruidos (pontos que nao sdo alocados em nenhum cluster), mas que houvesse
ao menos 6 clusters (exceto o cluster -1, composto de ruidos). Baseado nos pardmetros eps=0.9 e
min_samples=>5, a Figura 19 apresenta os resultados da clusterizagdo com o algoritmo DBSCAN e

escalonamento StandardScaler, exibindo a quantidade de municipios em cada cluster, regidao e UE
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Figura 19 - Detalhes dos clusters com DBSCAN e escalonamento StandardScaler.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020)

5.2.5.

Percebe-se algumas caracteristicas da clusterizacao DBSCAN:

¢ Os clusters nao sdo bem separados como ocorre no k-Means, pois a separagao de clusters
considera faixas nas quais hd grande densidade;

« 0s pontos extremos (municipios com populagdo elevada, com poucos alunos ou poucos
professores) nao sdo alocados em algum cluster, mas inseridos no cluster noise. DBSCAN
identifica os pontos outliers, ao contrario do k-Means (que os aloca em um cluster de tamanho
pequeno);

» ndo € o algoritmo mais apropriado para a identificagao de anomalias nas despesas, pois mui-
tos pontos sdo alocados em poucos clusters (e o estudo requer alguns grupos semelhantes, e

ndo grandes grupos de densidade similar).

Clusterizacao Hierarquica - Agglomerative Clustering

Algoritmos hierarquicos criam uma estrutura hierarquica de pontos aninhados conforme uma

estratégia de agrupamento e um critério de ligacdo (métrica de dissimilaridade). As estratégias de
agrupamento podem ser (ZAKI e MEIRA JR,, 2014):

« aglomerativa (abordagem bottow-up): cada ponto é um cluster, e pares de clusters sdo mes-
clados sucessivamente a medida que se sobe na hierarquia;

« divisiva (abordagem top-down): todos os pontos estdo em um cluster, e as divisdes sdo exe-
cutadas recursivamente a medida que se desce a hierarquia.

A dissimilaridade entre clusters é calculada conforme método escolhido no algoritmo:

« Single: a distancia entre 2 clusters ¢ dada pela menor distdncia entre dois pontos (distancia
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minima, vizinho mais préximo). E sensivel a outliers;

« Complete: a distancia entre 2 clusters é dada pela maior distdncia entre dois pontos (distan-

cia maxima, vizinho mais distante). Tende a gerar clusters muito grandes;

o Average: a distancia entre 2 clusters é dada pela média das distancias entre cada dois pontos

(distancia entre os centroides). E menos sensivel a outliers, mas tende a gerar clusters grandes,

globulares;

« Ward: Minimiza a soma das diferencas entre pontos nos clusters. Mais efetivo quando se tem

outliers; tende a gerar clusters de tamanhos mais regulares.

Os resultados da clusterizagao hierarquica sdo normalmente mostrados como uma arvore de
grupos ou dendogramas, a partir dos quais é possivel obter o numero de clusters. No presente traba-
lho, foi utilizado o algoritmo hierarquico aglomerativo. Conforme a Figura 20, apenas para que fosse
possivel obter os dendogramas abaixo, filtrou-se o dataframe para conter os registros de municipios
com populagao de até 11 mil habitantes (50% dos dados) e com a utilizagdo do método Ward.

Figura 20 - Geragdo de dendogramas com método Ward.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020)

Apesar das sugestoes indicadas pelos dendogramas, seguiu-se a escolha de 7 clusters. A figura
seguinte mostra o grafico resultante da aplicacdo do Agglomerative Clustering com 7 clusters, com
as variaveis popula¢do e numero de alunos. Claramente, a utilizagdo do RobustScaler traz uma boa
separag¢ao dos clusters se comparado com MinMaxScaler.

Figura 21 - Geragdo de grafico com clusters gerados pelo Agglomerative Clustering
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020)
A Figura 22 apresenta os resultados da aplicagao do Agglomerative Clustering com RobustS-
caler, exibindo a quantidade de municipios em cada cluster, regidao e UE

Figura 22 - Detalhes dos clusters com Aggl. Clustering e escalonamento RobustScaler.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020)

0o 23 1

Embora algoritmos hierarquicos sejam simples e eficazes, com facilidade na visualizagdo dos

clusters em dendogramas e flexibilidade na escolha do corte para determinar o nimero de clusters,
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existem alguns dificultadores. Similar ao que ocorre no k-Means, a escolha do niimero de clusters ndo
é trivial — deve-se decidir onde passar a linha no dendograma para se obter o nimero de clusters; e,
além disso, métodos de dissimilaridade podem produzir resultados bem diferentes, e ndo ha critério

objetivo para avaliar qual o melhor método.

5.2.6. Validacao dos algoritmos de clusterizacao

Alguns graficos produzidos no caderno jupyter (com variaveis normalizadas em log) foram
escolhidos para serem apresentados no presente trabalho, com o objetivo de comparar os resultados
de alguns algoritmos utilizados. Essa compara¢ao ndo sé procura demonstrar a coeréncia da separa-
bilidade dos clusters, mas orientou a escolha do algoritmo para a tarefa de detec¢cdo de anomalias.

A Figura 23 mostra os clusters formados para os algoritmos k-Means, DBSCAN e Agglome-
rative Clustering (AgrC), considerando os dados de populagdo, quantidade de alunos matriculados e
quantidade de docentes. Os grupos formados pelo k-Means e AgrC sao bem parecidos, mas o AgrC
apresentou uma melhor separabilidade em areas densas; o DBSCAN ja ndo ¢ muito adequado, pois
agrupou muitos pontos em um mesmo grupo e inseriu os pontos extremos no cluster noise (que nao
aparecem no grafico).
Figura 23 - Comparagio dos resultados de alguns algoritmos de clusterizagdo
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020)
As figuras seguintes comparam apenas os resultados dos algoritmos k-Means e Agglomerative
Clustering (AgrC).

Figura 24 - Comparagao dos resultados de alguns algoritmos de clusterizagdo
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De fato, o algoritmo com os melhores resultados, considerando os objetivos do presente traba-

lho e a geragao dos graficos com diversas variaveis (disponiveis nos cadernos jupyter), é o Agglome-
rative Clustering com dados escalonados com RobustScaler.

Em virtude da escolha pelo Agglomerative Clustering, foi utilizada, no caderno jupyter, uma
medida da avaliagao da qualidade da separagéo entre os clusters — o indice Davies-Bouldin, que com-
para a distincia entre os clusters com o tamanho dos préprios clusters (DAVIES e BOULDIN, 1979). E
utilizada principalmente quando os dados nao sao rotulados. Um valor mais préximo de zero significa
um modelo com melhor separagdo entre os clusters.

Os melhores indices foram alcangados com 2 e 5 clusters (abaixo de 0,4); e o indice nio foi
satisfatorio para 7 clusters (0,69). Entretanto, manteve-se este valor, pois é de interesse um maior nu-

mero de grupos para a detec¢do de anomalias locais. Se hd poucos grupos, poucos pontos anémalos

serao identificados.
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5.3. DETECGCAO DE ANOMALIAS

A detecgao de outliers ou anomalias tem como objetivo a identificagdo de itens inesperados
no conjunto de dados, que diferem da norma (GOLDSTEIN e UCHIDA, 2016). Em geral, tais valores
discrepantes sdo removidos antes do uso de algoritmos de minera¢ao de dados. Para o presente tra-
balho, porém, o objetivo é, de fato, a detecgdo de despesas discrepantes em um dado grupo de muni-
cipios, que podem indicar falhas de preenchimento de registros, possiveis irregularidades ou eventos
atipicos que devem ser justificados (uma eventual obra em uma escola, por exemplo).

Neste sentido, o foco é o uso de algoritmos de detecgdo de anomalias nao supervisionados, que
usam apenas as informacdes intrinsecas dos dados para detectar os pontos que se desviam dos demais.
Procurou-se utilizar algoritmos baseados em diferentes critérios de detecgao - distancia, similaridade

e densidade.

5.3.1. Delimitacao das estratégias para deteccao de outliers

A analise exploratéria permitiu a identificagdo de outliers globais (valores atipicos quando
comparados com todo o conjunto de dados). Entretanto, hd o interesse de se detectar outros tipos de
outliers, listados e representados abaixo.

Tabela 9 - Os tipos de anomalias

Valores extremos (de baixo ou alto valor) muito diferentes dos demais pontos,
Globais facilmente detectaveis por técnicas estatisticas, histogramas e graficos de disper-

sdo.

Poucos pontos juntos em um cluster, bem distantes de outros clusters mais den-

Clusters o o ) L
sos, detectaveis pela aplicacédo de algoritmos de clusterizagdo, como k-Means.
Poucos pontos proximos aos outros conjuntos densos, detectaveis por algoritmos
Locais especificos de detecgdo de outliers, como LOF. Esses pontos parecem normais, e

sao percebidos quando se analisa, isoladamente, um determinado cluster.

Fonte: Elaborada pelo autor (2020), adaptado de GOLDSTEIN e UCHIDA (2016).

Figura 25 - Representagdo grafica dos tipos de anomalias
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020), adaptado de GOLDSTEIN e UCHIDA (2016).
Algoritmos de detec¢ao de anomalias geram dois resultados: um rétulo indicando se uma ins-
tancia ¢ anomala ou ndo; e uma pontuagio (score) que indica o grau de anormalidade (GOLDSTEIN

e UCHIDA, 2016). Em algoritmos nao supervisionados, as pontuagdes sio mais comuns e permitem
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a classificagao (ranking) dos pontos mais andmalos. Por meio de um limite (threshold), a classificagdo

pode ser convertida em um rétulo.

5.3.2. Abiblioteca Python Outlier Detection (PyOD)

Para identificar as despesas discrepantes dos municipios, foi utilizada a biblioteca Python
Outlier Detection (PyOD), que conta com uma variedade de modelos para a detec¢cdo de anomalias
em dados multivariados (ZHAO, NASRULLAH e LI, 2019). A figura seguinte apresenta graficos de al-
guns algoritmos da PyOD (os pontos pretos representam outliers); e a tabela abaixo lista os algoritmos
aplicados no presente trabalho.

Tabela 10 - Algoritmos de detecgdo de anomalias utilizados nos dados

Angle-based Outlier Detection (ABOD) Probabilistico

Local Outlier Factor (LOF) Baseado em distancia
Cluster-based Local Outlier Factor (CBLOF) Baseado em distancia/ densidade
Histogram-based Outlier Detection (HBOS) Baseado em estatistica

K Nearest Neighbors (KNN) Baseado em distincia

Average KNN (A_KNN) Baseado em distancia

Isolation Forest (IF) Ensemble

Feature Bagging (FB) Ensemble

Fonte: Elaborada pelo autor (2020), adaptado de ZHAO, NASRULLAH e LI (2019)
Figura 26 - Listagem de alguns modelos disponiveis na biblioteca PyOD
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Fonte: ZHAO, NASRULLAH e LI (2019)

O algoritmo ABOD tem como diferencial o uso de medidas baseadas em angulos. Em espagos
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multidimensionais, os angulos sdo medidas mais estaveis do que as medidas de distancia, e um bom
exemplo sdo as medidas de similaridade baseadas em cosseno para analise de textos (KRIEGEL et al,
2008). Conforme a figura seguinte, um ponto no espago é considerado um outlier se a maioria dos
outros pontos estiver localizada em dire¢des semelhantes.

Figura 27 - Detecgao de anomalias no algoritmo ABOD
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Fonte: KRIEGEL et al (2008)

O algoritmo LOF foi o primeiro a introduzir a ideia de identificar as anomalias locais (GOL-
DSTEIN e UCHIDA, 2016). A pontuagdo da anomalia é baseada numa medida de densidade local e
o desvio dessa medida entre um ponto e a dos seus vizinhos. As instancias normais, com densidades
similares de seus vizinhos, contém uma pontuagao préxima de 1; instancias andmalas, com densidade
local substancialmente inferior que a dos seus vizinhos, possuem pontuagdes maiores. Requer um
nimero para k (quantidade de vizinhos).

O algoritmo CBLOF usa clusterizagdo para determinar as areas densas nos dados, criar clusters
e calcular a sua estimativa de densidade (GOLDSTEIN e UCHIDA, 2016). A pontua¢ao da anomalia
de um ponto se baseia no tamanho do cluster ao qual ele pertence (parametro desativado por padrio)
e na distancia do maior cluster mais préximo. Consequentemente, todos os pontos em clusters peque-
nos, distantes dos clusters maiores, sdo andémalos (HE et al, 2003) - assim, localiza anomalias globais
e de cluster, mas nao as locais.

O algoritmo HBOS assume que variaveis sdo independentes, e calcula o grau de anomalia de
uma instancia de dado através de histogramas (GOLDSTEIN e UCHIDA, 2016). E considerado um
algoritmo simples e de rapida execu¢ao, mas com menor precisao.

O algoritmo KNN calcula a pontuagido de anomalia com base na distancia de um ponto ao
k-ésimo vizinho mais préximo, sendo trés métodos possiveis de calculo - a maior distdncia, a média
(A-KNN) ou mediana das distancias de todos os k-ésimos vizinhos proximos (ZHAO, NASRULLAH
e LI, 2019). Detecta, portanto, as anomalias globais, ndo as locais.

O algoritmo Isolation Forest realiza o particionamento de dados usando uma estrutura de ar-
vores. A pontua¢ao de anomalia considera o quanto isolado um dado ponto estd na estrutura, quando
poucas particdes sdo necessarias para seu isolamento.

O algoritmo Feature Bagging utiliza varios algoritmos de detec¢do (podendo ser LOF, kNN e
ABOD) em diferentes amostras de um conjunto de dados multivariados, e utiliza medidas de média,
ou outras métricas combinadas, para o calculo da pontuagiao da anomalia (ZHAO, NASRULLAH e LI,
2019). E uma técnica que procura reduzir a variagio entre os algoritmos, a fim de melhorar a eficacia

e evitar sobreajustes (overfitting).
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5.3.3. Escolha de Cluster para ser submetido aos algoritmos

Com base nos resultados do Agglomerative Clustering, escolheu-se o cluster 6, que foi subme-
tido aos oito algoritmos de detecgdo escolhidos, em diferentes escopos de dados: todos os atributos
(grupos de despesas, tipos de gasto, programas, subfungdes e contas contabeis); despesas Proprias e
FUNDESB; e tipos de gasto de remuneragao e manutengao. As pontuagdes de anormalidade e os rétu-
los de cada municipio, produzidos por cada algoritmo de detecgdo, em cada escopo de dados, foram

armazenadas no dataframe de municipios.

5.3.4. Resultados da deteccao de anomalias

A figura abaixo exibe as caracteristicas do cluster escolhido, o grafico de dispersao com a indi-
cagdo das anomalias e a quantidade de municipios andmalos em cada algoritmo, no escopo de todos
os atributos.

Figura 28 - Indicagdo e quantidades dos municipios anomalos (escopo: todos atributos)
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Municipios em 2 algoritmos de deteccdo: 112
Municipios em 3 algoritmos de deteccdo: 34
Municipios em 4 algoritmos de deteccdo: 29
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Municipios em 6 algoritmos de deteccdo: 48
® JIRA Municipios em 7 algoritmos de deteccdo: 8
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Algoritmo utilizado: ABOD

Quantidade de OUTLIERS: 157
Quantidade de INLIERS: 3086
Percentual Qutliers: 5.09 X

Algorites wtilizade: LOF

(Quantidade de OUTLIERS: 147
Quantidade de INLIERS: 3896
Percentual Qutliers: 4,75 X

Algorites utilizade: CBLOF

Quantidade de OUTLIERS: 163
Quantidade de IMLIERS: 3928
Percentual Outliers: 5.29 %

Algoriteo utilizede: MBOS

Quantidade de OUTLIERS: 183
Quantidade de INLIERS: 3888
Percentual Outliers: 5.19 5

Fonte: Elaborada pelo autor (2020)

Algoritme utilizado: KW

Quantidade de QUTLIERS: 155
Quantidade de INLIERS: 3088
Percentual Qutliers: 5.02 X

Algoritmo utilizado: AvgKNN
Quantidade de QUTLIERS: &8
(uantidade de INLIERS: 3163
Percentual Qutliers: 2.53 %

Algoriteo utilizado: IF

Quantidade de OUTLIERS: 163
Quantidade de INLIERS: 3020
Percentual Outliers: 5.29 X

Algoriteo utilizado: FB

Quantidade de OUTLIERS: 156
Quantidade de INLIERS: 3887
Percentual Outliers: 5.85 X

O grafico abaixo apresenta o grafico de dispersao das Despesas Proprias com as Despesas
FUNDEB, e logo abaixo exibe os resultados dos algoritmos no escopo dos grupos de despesa (ou seja,
a entrada para os algoritmos sdo apenas os dados das despesas Proprias e das despesas FUNDEB).
Todos os algoritmos (exceto LOF) consideraram os pontos extremos (alto valor das despesas), acima
da faixa pontilhada 1, como andmalos. Entre as faixas pontilhadas 1 e 2, poucos algoritmos (ABOD,
CBLOE kNN) detectaram como anoémalos alguns pontos mais internos, localizados entre regides nor-
mais. Abaixo da faixa pontilhada 3, os algoritmos LOF e FB detectaram como an6malos uma grande
concentragiao de pontos bem préximos aos pontos normais.

Figura 29 - Indica¢do dos municipios anémalos no escopo do grupo de despesas
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020), adaptado de ZHAO, NASRULLAH e LI (2019)
Algumas considerages se fazem necessarias:
« a linha vermelha representa o threshold (limite) da pontuagdo do grau de anomalia, estabe-
lecido estatisticamente (score no percentil de 5%) - todos os pontos acima da linha sao classi-
ficados como anomalias;
« as seis camadas de cores representam faixas de valores da pontuagdo de anomalia, sendo que

a primeira camada se inicia apds o valor limite.

5.3.5. Validacdao dos modelos de deteccao de anomalias

E necessario aferir a confiabilidade dos modelos gerados. H4 diversas métricas conhecidas
para a validagao de algoritmos supervisionados, como acurdcia, precisao, matriz de confusio e valida-
¢do cruzada. No caso dos algoritmos de detecgao de anomalias, os métodos tradicionais para avaliar a
qualidade das pontuagdes de anormalidade (scoring) sao a curva ROC (Receiver Operating Charac-
teristic) e a curva PR (Precision-Recall) - mas apenas quando os rétulos (classes) estao disponiveis
(GOIX, 2016).

No presente trabalho, porém, nao ha rétulos - ou seja, nao ha dados reais sobre municipios

que apresentaram despesas discrepantes em educagdo. Desta forma, a validagdo dos modelos gerados,
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de forma nao supervisionada, ndo é uma tarefa trivial. Uma alternativa viavel foi a comparagdo das
estatisticas e graficos entre o conjunto de dados normais e os andmalos — para averiguar se tais anor-
malidades sao consistentes.

A execugdo dos 8 algoritmos, em todo o conjunto de dados, apontou 375 municipios andémalos
(citados a0 menos em um algoritmo), ou 11,5% do total de municipios, sendo 10 municipios anéma-
los em comum (citados por todos os algoritmos), listados na figura 30.

Realizou-se uma analise simplificada nesses dez municipios andémalos. Conforme estatisticas
e histogramas de populacdo e quantitativos de escolas, alunos e professores na figura 31 - sdo munici-
pios que se encontram acima da faixa do percentil de 75% quando comparados com o conjunto todo.
Além disso, os demais histogramas de despesas, de algumas fung¢oes e de algumas contas contabeis,
nas figuras 32 e 33, apresentaram curvas mais deslocadas a direita - que podem ter influenciado na
pontuacgao da anormalidade para certos municipios.

Em seguida, escolheu-se o municipio de Bombinhas para uma analise ainda mais detalhada
(por ter a menor populagdo), conforme a Figura 34. Comparando-se alguns histogramas de Bombi-
nhas com todos os demais municipios, nota-se claramente que ha despesas de valores atipicos quando
comparadas com as mesmas despesas de seus semelhantes (os valores para Bombinhas estdo repre-
sentados pela linha vermelha vertical, localizadas ao final das curvas que representam os intervalos
dos demais municipios). Tais valores devem ser apresentados aos 6rgaos de controle para as devidas
investiga¢des ou providéncias.

Pode-se dizer, desta forma, que os modelos gerados sao véalidos e permitem a identificacdo de

fatos relevantes.
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Figura 30 — Os 10 municipios andmalos em todos os algoritmos de detecgao
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020)
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Figura 31 - Os 10 municipios andmalos - Comparagao dos dados IBGE e INEP
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Estatisticas dos municipios andmalos

Fop_estimada OtdEscolas QtdDocentes NUM_MATR_361

Pop_estimada OtdEscolas QidDocentes NUM_MATR_361

count 3233.00 323300 3233.00 3233.00
mean 1236398 901 87.68 936.48
sid 11164.00 75 T2.89 908.83
mifi T81.00 1.00 4.00 0.00
5% 437700 300 35.00 298.00
5% 8347 .00 6.00 61.00 587.00
5% 16684.00 1200 118.00 1242.00
max TE013.00 49.00 482.00 S622.00
Pop_sstimada

o 50 F

1 EEH R

T GO0k

LS

O DR

densidade de probabiidade

o G

o

CL-

[ )

dermsidade de prcbabilidade
dereidade de

[=Eoar g

&

&

walones reais

&

Fonte: Elaborada pelo autor (2020)

10.00 10,00 10.00 10.00
41405.90 24.80 260.70 288950
15057 67 11.84 6919 1056.62
19759.00 11.00 159.00 1628.00
ZE18.00 17.50 20775 24175
42721.00 2250 254 50 261450
47542800 20.50 266.75 3396.50
T1554.00 50.00 423.00 525800

OidEscolas

L]

O 0.

densidade de probabiidade

O QRO
L]

F £ F &

valGies feais

& §F F

46



~ §
TeESoUuRONACIONAL

Figura 32 - Os 10 municipios andmalos - Comparagdo dos dados de despesas
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Figura 33 - Os 10 municipios andmalos - Comparagdo das subfungdes e contas contabeis
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Figura 34 — Um exemplo de um municipio anémalo
Estatisticas do Cluster 6 (exceto Bombinhas)
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6.

FASE DE AVALIACAO E IMPLANTACAO

A fase de Avaliagdo examina se os resultados do modelo atendem aos objetivos de negécio e

seus critérios de sucesso; e determina a decisdo de o modelo ser implantado ou submetido as novas

iteracoes de fases. A fase de Implantagdo resume-se em colocar o modelo obtido em produgao, in-
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cluindo, quando aplicavel, a confec¢ao de relatério final.

Detectar anomalias em uma base de dados com centenas de atributos, de forma nao supervi-
sionada, mostrou-se uma tarefa complexa, pois ha muitas questoes desafiadoras, como:

o decidir qual o melhor algoritmo de escalonamento dos dados, bem como o algoritmo de

clusterizagdo mais adequado, dada a dificuldade de visualizar dados multidimensionais em

apenas duas ou trés dimensoes;

o definir os atributos mais relevantes como entrada para os algoritmos (nas palavras da CGE-

BC, todas as despesas e contas contabeis sdo imprescindiveis e ndo devem ser descartadas

durante a analise de dados);

« estabelecer o limite (threshold) da pontua¢ao de anormalidade de forma objetiva, visto que

a fronteira entre o normal e 0 andmalo ndo ¢é precisa;

« identificar os pontos andmalos mais internos, localizados em regides com dois ou mais agru-

pamentos; e

« validar a acuracia dos resultados em uma situacao sem dados histdricos.

Além disso, frente a grande diversidade de algoritmos de deteccdo (de diferentes critérios —
estatistico, distancia, densidade, similaridade), é necessario escolher quais aplicar e otimizar os paré-
metros de cada um. Alguns algoritmos ainda requerem a defini¢do de critérios especificos, como o
nimero de clusters (CBLOF) e o nimero de vizinhos préoximos (kNN e Average kNN). Devido aos
poucos recursos disponiveis (pessoal e tempo), todas estas questdes ndo puderam ser trabalhadas em
profundidade adequada.

Por outro lado, pode-se afirmar que o presente trabalho alcangou a finalidade principal de de-
tectar anomalias em despesas dos municipios com o Ensino Fundamental (o dataframe de municipios
¢ atualizado com os rétulos e as pontuagdes de cada algoritmo), tendo em vista que ndo havia nenhum
trabalho prévio de analise estatistica ou de dados no SIOPE pela CGEBC - e foi possivel também atin-
gir os objetivos definidos no item 3.5:

« obter ao menos 1% de entes federativos com discrepancias nos seus gastos educacionais de-

clarados (quando se consideram todos os atributos) — conforme a Figura 28, o percentual de

cada algoritmo variou entre 2 a 5%; e

« de fato, alguns entes foram identificados como an6malos em todos os algoritmos de detec-

¢do escolhidos (vide Figura 28, foram dez municipios identificados como anémalos pelos oito

algoritmos aplicados).

Entretanto, percebeu-se que, para uma maior eficacia desta atividade de detecgdo, é necessa-
rio, ainda, estabelecer algumas estratégias mais individualizadas. Um exemplo seria determinar as
despesas mais relevantes — caso fosse alimentagdo, pode-se cruzar os dados do SIOPE com bases de
dados do SigPC (base de prestagao de contas do FNDE que contém informagdes sobre o PNAE), a fim
de detectar anomalias em gastos com merenda escolar. Desta forma, um caminho recomendado para
o presente trabalho seria voltar a fase de entendimento do negécio para a reformulagdo de objetivos
mais especificos, e apresentar os resultados consolidados em um painel gerencial.

Nao obstante, o presente trabalho apresentou uma proposta, um caminho viavel e produtivo
para se chegar as anomalias nas despesas dos municipios com o Ensino Fundamental - através do

uso concomitante de exploragdo de dados, de algoritmos de clusterizagao e de algoritmos focados na
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detecgdo de anomalias. E necessdrio reaplicar tais caminhos para a detecgio de anomalias nas demais
modalidades de ensino (Educagao Infantil, Ensino Médio, etc.). O presente trabalho, portanto, nao se
encontra finalizado - na verdade, precisa ser submetido as novas iteragdes de fases, com reformula-
¢oes de objetivos de negdcio e de mineracao de dados, e ser apresentado a area de auditoria da Edu-
cacdo Basica. Uma possibilidade seria a formulagdo de um painel consolidado, com a indicagao dos
municipios andmalos para cada modalidade de ensino, incluindo, ainda, para cada caso, os atributos

envolvidos que influenciaram em uma pontua¢do maior das anomalias.

7.  CONCLUSAO

Entende-se que explorar os dados de despesas publicas, a fim de obter conhecimento estraté-
gico e de valor agregado, representa um importante objetivo para o controle interno e também para
a Administragdo Publica - pois possibilita, no caso do SIOPE, a identificagao de despesas atipicas
(anomalias) que podem indicar possiveis falhas ou irregularidades nos investimentos publicos em
educacdo. Consequentemente, vislumbra-se a oportunidade de oferecer os resultados da detecgao des-
sas despesas andmalas como insumos para uma série de atividades, a saber: planejamento das agdes de
controle (no caso, complementando a Matriz de Vulnerabilidade dos municipios); acompanhamento
e adogao de providéncias cabiveis por parte das instancias de controle; e criagdo de trilhas de auditoria
voltadas para o monitoramento dos gastos publicos.

Desta forma, o presente trabalho teve como objetivo inicial uma extensa analise exploratéria
dos dados do SIOPE, cujos resultados delimitaram o escopo das despesas a serem investigadas (ou
seja, as despesas municipais pagas no Ensino Fundamental, no ano de 2018) e determinaram as estra-
tégias seguintes — o uso das técnicas de clusterizagdo e detec¢ao de anomalias.

Com base na ideia de que municipios semelhantes devem apresentar despesas educacionais
também semelhantes, a0 menos em ordem de grandeza - a clusterizagdo buscou agrupar municipios
semelhantes, ou seja, similares quanto aos dados de populagdo; quantidades de alunos, docentes e
escolas; e indicadores IDEB e IDHM. Virias execu¢des foram realizadas com diferentes algoritmos
(k-Means, DBSCAN, MeanShift e Agglomerative Clustering), diferentes formas de escalonamento
dos dados (StandardScaler, RobustScaler e MinMaxScaler) e diferentes parametros (numero de clus-
ters, epsilon, nimero de amostras, critério de ligacao, etc.). Alguns métodos de célculo do numero
ideal de clusters foram também utilizados (métodos Elbow, Gap Statistics e Coeficiente de Silhueta).
Como medida da avaliagcdo da qualidade da separagdo entre os clusters, foi utilizado o indice Davies-
-Bouldin, o qual foi interpretado em conjunto com graficos que permitiram a verifica¢ao da coeréncia
da separabilidade dos clusters. Apesar de sugestdes (2 ou 6 clusters) pelos métodos mencionados,
definiu-se como sete a quantidade ideal de clusters — pois ja era esperada a criacao de dois clusters
com apenas um municipio (SP e R]), e dois outros cluster com poucos municipios (menos de 1%).
Concluiu-se que o Agglomerative Clustering, com dados escalonados com RobustScaler, apresentou
os melhores resultados.

Finalmente, deu-se preferéncia ao cluster de maior numero de municipios para submeté-lo a
oito algoritmos de detec¢do de anomalias da biblioteca PyOD. Um parametro adicional foi a defini-

¢do de quais atributos submeter aos algoritmos (escopo de despesa) — ou seja: todos os atributos de
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despesas; apenas grupos das despesas proprias e despesas FUNDEB; e tipos de gasto de remuneragao
e manutencdo. Os resultados obtidos (classificag¢ao do municipio, se andmalo ou nao; e pontuagao
da anormalidade, calculada por cada algoritmo em cada escopo de despesa) foram consolidados ao
dataframe de municipios. Outras métricas também foram adicionadas, como a quantidade de vezes
em que um municipio foi marcado como anémalo. No escopo de todos os atributos, foi possivel iden-
tificar as despesas que influenciaram a pontuagdo da anormalidade (através de histogramas compara-
tivos).

Pode-se afirmar que foi possivel, por todo o trabalho, identificar as anomalias globais, locais
e de cluster - ou seja, as despesas atipicas de cada municipio com relagdo aos seus municipios seme-
lhantes.

O conjunto dos modelos gerados atendeu aos objetivos de negdcio (indicar os municipios com
discrepancias nos seus gastos educacionais) e aos critérios de sucesso (obter ao menos 1% de muni-
cipios com discrepéancias nos seus gastos educacionais, sendo alguns apontados como anoémalos em
todos os algoritmos) definidos no item 3.6. Da mesma forma, pode-se dizer que todos os objetivos
da mineracdo de dados (realizar tarefas de AED, de clusterizagdo e de deteccdo de anomalias) foram
também alcanc¢ados.

Como recomendagdes e sugestoes para trabalhos futuros, ha uma infinidade de possibilidades:

o detectar as anomalias nas despesas do Ensino Fundamental para os demais clusters de muni-

cipios, bem como reaplicar as técnicas utilizadas (AED, clusterizacao e deteccdo de anomalias

em despesas) nas demais modalidades de ensino (Educacgao Infantil, Ensino Médio, Ensino

Superior);

« realizar os mesmos estudos para os dados do SIOPE Estadual;

« realizar analises de dados considerando-se os valores de despesas per capita (dividindo-se as

despesas pela populacgdo estimada ou pela quantidade de alunos matriculados);

o criar perfil normal de gastos com educagio, para cada municipio ou grupo de municipios se-

melhantes (envolve analisar os dados do SIOPE dos anos anteriores a 2018) — para possibilitar

a detec¢ao mais imediata de anomalias a partir desse perfil de gastos, a cada bimestre (por ser

a periodicidade da transmissdo de dados do SIOPE);

« propor ou buscar medidas de acuracia dos resultados dos algoritmos nao supervisionados;

« consolidar as classificagdes e pontuagdes dos algoritmos de detecgdo de anomalia em uma

plataforma de business intelligence, de forma a apresentar painéis gerenciais, com multiplas

visoes dos dados, as equipes de auditoria;

« estudar a viabilidade de cruzamento do SIOPE com outras bases de dados dos entes federa-

tivos, como a base SIAFEM (trata-se de um sistema equivalente ao SIAFI, porém, no ambito

dos estados e municipios);

« verificar possibilidades de aplicar técnicas de deep learning para a detecgdo de anomalias,

tais como autoencoders e redes generativas adversariais.
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