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Desenvolvimento de um Modelo para Apoio 8 Tomada de Decisdo na Gestdao dos Gastos da Marinha do
Brasil.

RESUMO

Em todo o mundo, governos enfrentam um desafio sem fim de promover um numero cada vez
maior de servicos publicos com o mesmo (ou até menor) volume de gastos a cada ano. Aprimorar a
eficiéncia dos gastos no setor publico significa potencializar a capacidade de atuacao do estado, bem
como garantir que o0 mesmo responda adequadamente aqueles que o financiam: seus cidadaos. Neste
contexto, as tecnologias da informacéo e comunicacao sao a base para muitas das ideias inovadoras
que permitem reduzir custos e, ao mesmo tempo, promover a qualidade do servico prestado. No
entanto, a literatura de inovacao no setor publico aponta que pouca atencao foi dada as inovacoes
relacionadas a processos tecnologicos.

Por ser um campo de estudo com potencial de facilitar a tomada de decisao orientada a dados,
esta pesquisa se propbs a efetuar uma abordagem baseada em aprendizado de maquina para o
desenvolvimento de um modelo capaz apoiar o processo de tomada de decisao ao perceber a variacao
dos gastos comuns e essenciais nas mais de 400 instalacdes pertencentes a Marinha do Brasil,
responsaveis pela execucao de diversas e distintas atividades necessarias ao cumprimento de sua
missao institucional em todo o territério brasileiro. Para atingir este objetivo, dados secundarios,
oriundos de diferentes fontes e que representam diversos atributos das instalacdes, foram devidamente
coletados, tratados, e carregados em uma arquitetura que possibilitou o processo de aprendizagem sob
diversas perspetivas. Posteriormente, os melhores modelos passaram por um procedimento capaz de
identificar os atributos mais relevantes com base na forca com que os mesmos contribuem para a
performance preditiva do modelo.

Os resultados mostram que, apesar das limitacdes de dados, o modelo alcancou uma
capacidade razoavel de previsdo e, o conhecimento dos atributos mais importantes que contribuem
para 0 mesmo sao capazes de gerar percepcdes Uteis que auxiliam no processo de tomada de decisao
relacionado a gestdo dos seus recursos. O desempenho alcancado também sustenta que a arquitetura
desenvolvida também pode ser considerada um resultado adicional deste estudo. A implementacao da
mesma como um processo na plataforma de analise de dados da organizacao possibilitara uma analise
mais aprofundada do problema apresentado, com um volume maior de dados e atributos, bem como

sua reutilizacao em outras areas de interesse.

Palavras-Chave: aprendizado de maquina; gastos militares; gestdo de recursos; organizacéo

orientada a dados; tomada de decisao.



Development of a Model to Support Decision Making in the Management of Brazilian Navy Spending.
ABSTRACT

All around the world, governments face an endless challenge to promote an increasing number
of public services with the same (or even less) volume of spending each fiscal year. Improving the
efficiency of public sector spending means enhancing the state's capacity to act, as well as ensuring
that it responds adequately to those who finance it: its citizens. In this context, information and
communication technologies are the foundations for many of the innovative ideas that allow to reduce
costs and, at the same time, promote the quality of the service provided. However, the innovation
literature in the public sector points out that little attention was paid to innovations related to
technological processes.

As it is a field of study with the potential to facilitate data-driven decision-making, this research
proposed to carry out an approach based on machine learning for the development of a model capable
of supporting the decision-making process by understanding the variation of common and essential
expenses in the more than 400 Brazilian Navy installations, responsible for the execution of several and
different activities necessary to fulfill its institutional mission throughout the Brazilian territory. In order
to achieve this objective, secondary data, coming from different sources and representing different
attributes of the facilities, were adequately collected, treated, and loaded into an architecture that
enabled the learning process from different perspectives. Subsequently, the best models went through a
procedure capable of identifying the most relevant attributes based on the strength with which they
contribute to the predictive performance of the model.

The results show that, despite the data limitations, the model has achieved a reasonable
capacity for forecasting, and the knowledge of the most important attributes that contribute to it are
capable of generating useful insights that assist in the managerial decision-making process related to
the allocation of resources. The performance achieved also maintains that the developed architecture
can also be considered an additional result of this study. Its implementation as a process on the
organization's data analysis platform will enable a more in-depth analysis of the problem presented,

with a larger volume of data and attributes, as well as its reuse in other areas of interest.

Keywords: data-driven organization; decision making; machine learning; military spending; resource

management.
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CAPITULO 1  INTRODUCAO

Uma eficiente gestdo dos recursos publicos, em qualquer area de atuacdo, sempre foi
considerada fundamental por ter relacdo direta com a correta implementacao, por um determinado
Estado, de politicas publicas essenciais ao seu povo. Uma das raz0es para esta relevancia é exposta
por Ferreira e Oliveira (2017), ao assinalar que a adequada gestdo orcamentaria é a atividade pela qual
faz-se 0 uso responsavel dos recursos publicos para concretizar servicos e investimentos sociais que,
em ultima instancia, sédo encarados como uma simples contrapartida ao financiamento da atividade

estatal pelo seus cidadaos.

Considerando a existéncia de um limite na capacidade dos governos em extrair recursos da
sociedade para fazer frente a uma demanda cada vez maior por servicos publicos e investimentos,
torna-se fundamental a racionalizacdo e priorizacdo do gasto publico. Sua aplicacao, além de ser
transparente, deve também produzir resultados positivos que compensem o custo da retirada de

recursos de seus cidadaos através da tributacao (Boueri, Rocha, & Rodopoulos, 2015).

Uma vez inseridos em um cenario com recursos limitados e orcamentos reduzidos, a inovacao
na administracao publica acaba por ser uma das respostas para reduzir custos e continuar a estimular
o crescimento da economia. Neste contexto, Janssen e Estevez (2013) apontam algumas
implementacdes que contribuem para alcancar este objetivo: abertura de dados governamentais,
padronizacao de processos, fornecimento de servicos exclusivamente online, participacdo em midias

sociais, participacao dos cidadaos em processos legislativos e decisoes, entre outras.

Em um sistematico estudo da literatura existente sobre inovacdo no setor publico, de Vries,
Bekkers, e Tummers (2016) categorizaram 47% dos estudos como do tipo “inovacdes em processos”,
dos quais apenas 15% se referem a inovacdes de carater tecnoldgico, como por exemplo o movimento
egovernment, que trata do uso estratégico da Tecnologia da Informacdo e Comunicacao (TIC) no

ambito do setor publico (Bekkers & Homburg, 2005).

Entretanto, é certo que a tecnologia assume um papel fundamental nos processos de gestao
atuais. Atualmente vivemos em uma era de excesso de dados, o que torna a identificacdo e separacao
do que é util e relevante uma importante habilidade para a gestdo. Na maioria dos casos, nao faltam
dados para a tomada de decisdo, o que falta é a capacidade de gerencia-los e explora-los devidamente,
0 que pode ser entendido como a fundacdo, no ambito das organizacdes (governos, empresas,
entidades, etc.) para iniciar um processo de transformacdo que tem como objetivo orientar, de forma

efetiva, a decisdo com base em dados (Kiron, 2017). Apesar de ser um campo de estudo pouco



explorado no setor publico, os beneficios advindos de inovacbes tecnologicas como big data,
inteligéncia articial e aprendizado de maquina ja iniciaram um periodo de transicao para um setor
publico orientado a dados, que almeja obter uma maior transparéncia e eficiéncia em termos de

recursos utilizados (Aghozo & Asamoah, 2019).

Portanto, a razao principal que justifica o presente estudo reside no fato de que as modernas
tecnologias de gerenciamento e analise de dados possuem o potencial de contribuir, se bem aplicadas,
com o aprimoramento das atividades de planejamento e controle do orcamento, bem como no

processo de tomada de deciséo sobre sua aplicacao.

1.1  Enquadramento do Problema e Relevancia do Tema

Para que este trabalho seja efetivamente orientado para uma problematica concreta e bem
definida, sera necessaria uma breve contextualizacdo sobre o ambiente em que a Marinha do Brasil
(MB) se insere, onde seus gastos sdo registrados e quais deles serao objeto do presente estudo, bem
como os desafios que o modelo a ser proposto pretende superar. Desta forma, evita-se quaisquer
desvios dos objetivos principais deste estudo sem deixar de fornecer informacdes suficientes para um

solido entendimento.

Primeiramente, é relevante saber que o Brasil possui a maior bacia hidrografica do planeta,
com 4,5 milhdes de km? de area maritima e um litoral de 7400km de extensdo que, recentemente,
ganhou uma nova dimensao de importancia com a descoberta e exploracao de jazidas de petroleo em
aguas profundas. Tal dimensao territorial faz com que a Marinha Brasileira conte com mais de 70.000
militares e servidores civis, distribuidos em mais de 400 Organizacoes Militares (OM) espalhadas por

todo o territorio brasileiro (Marinha do Brasil [MB], 2019; Ministério da Defesa, 2019b).

Dentre suas atribuicdes, além da protecdo, monitoramento e controle do litoral brasileiro (que
ja é conhecida e ndo necessita detalhamento), outras acdes subsidiarias sao realizadas pela MB de
forma permanente, como por exemplo, na lista exemplificativa constante no site do Ministério da

Defesa:

()

- Fiscaliza o cumprimento da legislacdo da seguranca do trafego aquaviario;

- Controla o ensino profissional maritimo e portuario, contribuindo para a
formacéo de profissionais da Marinha Mercante em todo o Pais;

- Por meio do Sistema de Seguranca do Trafego Aquavidrio (capitanias dos
portos, delegacias e agéncias), zela pela salva-guarda da vida humana no mar e nas aguas
interiores, pela seguranca da navegacdo e pelo controle da poluicdo hidrica por
embarcacdes, plataformas e instalacdes de apoio;



— Por meio dos Navios de Assisténcia Hospitalar (NAsH), atende as populacdes
carentes da Amazonia e do Pantanal Mato-Grossense. Sao as chamadas Operacdes de
Assisténcia Hospitalar a Populacao Ribeirinha (ASSHOP). Os NAsH sdo conhecidos pelas
populacdes ribeirinhas como os “navios da esperanca”;

- Atua na execucdo de Ac¢des Civico-Sociais (ACISO) em diversas comunidades
carentes do Pais, por meio, entre outros, da recuperacdo de escolas e abrigos, da
assisténcia médico-odontolégica e da doacao de sangue a entidades locais;

- Participa de operacdes de apoio humanitario, com a montagem de hospitais de
campanha, inclusive no exterior (Ministério da Defesa, 2019a).

Com relacdo ao seu orcamento, a MB dispde de um instrumento préprio para a gestao
orcamentaria e financeira, chamado Plano Diretor (PD), formalizado por meio de documentos internos,

a seguir:

O Plano Diretor (PD) é um instrumento de planejamento, execucédo e controle, de
carater permanente, inerente as gestdes orcamentaria e financeira, desenvolvidas nos
diversos escaldes administrativos, visando a adequacdao dos recursos disponiveis as
necessidades da Marinha do Brasil. (...) O Sistema do Plano Diretor (SPD) se constitui em
um conjunto de conceitos, processos, regras de funcionamento, atores e procedimentos,
0s quais permitem o planejamento, a execucao e o acompanhamento das atividades
orcamentarias, bem como a producéo de informacdes gerenciais necessarias a tomada de

decisdo (MB, 2014, p. 2-1).

Além de ser essencial a gestdo orcamentaria da MB, ressalta-se os outros propositos relevantes
do PD, tais como permitir a aplicacdo de recursos com eficiéncia, eficacia, efetividade e
economicidade, propiciar continuidade administrativa no que tange a gestao dos recursos disponiveis,

bem como maximizar o atendimento das demandas internas (MB, 2014) .

Com o proposito de manter um aprimoramento constante de seus instrumentos, no ano de
2018 foi constituido um grupo de trabalho interno com o objetivo de aprimorar o SPD, por meio da
avaliacdo da adocdo de praticas e métricas focadas no orcamento por resultados, aprimoramento da
gestao de despesas de custeio, bem como integracdo de seus processos ao Planejamento Estratégico
da Marinha. Mais precisamente na gestao de despesas de custeio, deseja-se o estabelecimento de um
critério Unico e padronizado de execucao e avaliacdo das despesas comuns as OM e essenciais a sua
operacdo diaria. Tais despesas sdo classificadas, internamente, em duas categorias a saber:

Funcionamento (FC) e Manutencdo (MN).

+ O documento que foi referenciado possui a seguinte estrutura de numeragédo de paginas: capitulo — nimero da pagina dentro do capitulo.
Documento disponibilizado na intranet da organizacéo e néo esta disponivel publicamente.



A padronizacdo que se deseja alcancar tem como fundamento algumas -carateristicas
relevantes da MB, que vao além da grande dimensao da organizacao, ja evidenciada anteriormente.
Para cumprir sua missao institucional, sua estrutura organizacional contempla instalacdes com as mais
diversas atribuicdes (ensino, centros de instrucao e adestramento, hospitais, policlinicas, depositos,
diretorias especializadas, bases operativas, instalacbes para reparo e manutencdo de meios,
desenvolvimento tecnologico, etc.), o que garante carateristicas distintas na forma e dimenséo da
aplicacao destes recursos. A presente diversidade de instalacoes aliadas a vasta extensao territorial da
organizacao resultou na aplicacdo, por gestores distintos, de metodologias diferentes para se aferir

quais despesas sao enquadraveis como FC e MN.

A situacao exposta impede a formulacao de indicadores padronizados, que permitam a afericao
de dados atinentes a distintas OM sob um mesmo parametro comum, respeitadas as particularidades
cabiveis. Tal fato prejudica a comparabilidade de informacdes, necessaria a tomada de decisdes
gerenciais (Szuster, Cardoso, Szuster, Szuster, & Szuster, 2009). A auséncia de comparabilidade
compromete, ainda, a eficacia na implementacdo das medidas de economia, elevando a quantidade de

recursos a serem aplicados para esta finalidade.

Neste contexto, o primeiro dos resultados do estudo do Grupo de Trabalho, voltado a obtencao
da comparabilidade de informacdes entre as OM, foi estabelecer uma lista permanente de despesas
que se enquadram em FC e MN. Tal lista foi construida tendo como base o conceito de Natureza de
Despesa (ND), que é definida como uma codificacao padronizada de 8 digitos com a finalidade de
detalhar e categorizar o objeto de gasto (Secretaria do Orcamento Federal [SOF], 2019). Os apéndices |
e Il listam as despesas enquadradas em cada categoria, acompanhado dos ultimos 4 digitos de sua

ND.

Assim, toda vez que algum recurso orcamentario é aplicado na compra de algum material ou
contratacao de algum servico, é obrigatdria a definicdo de uma ND diretamente no Sistema Integrado
de Administracéo Financeira do Governo Federal (SIAFI): . E realizado também o registro de quem fez a
aplicacao (no caso em estudo, qual OM) e de quando (data de emissdo do documento). Cabe ressaltar

que tais dados nado possuem sigilo algum, sendo divulgadas de forma aberta ao cidaddo, em

: E o Sistema Integrado de Administracdo Financeira do Governo Federal que consiste no principal instrumento utilizado para registro,
acompanhamento e controle da execucdo orcamentaria, financeira e patrimonial do Governo Federal.



plataformas do governos, por estarem incluidas em seu direito fundamental de acesso a informacao por

meio eletrénico e sem justificar qualquer pedido (Brasil, 2011).

O segundo resultado do Grupo de Trabalho considerado relevante para este estudo é a
agregacao da gestao das despesas de MN e FC, antes espalhadas por diversos gestores e setores da
MB, em uma Unica geréncia. Assim, pretende-se submeter a todas as OM a um unico processo de
monitoramento de eficiéncia e qualidade do gasto, evitando-se que haja desequilibrio entre exigéncias

provenientes de setores distintos.

Pretende-se, com a combinacdo dos dois resultados acima expostos, apds sua devida

implementacao e maturacao nos processos da MB, alcancar os seguintes beneficios:

e Aprimoramento da eficiéncia na gestdo dos recursos essenciais a operacao das OM,
consequentemente ampliando a aplicacéo em investimentos;

e [Estabelecimento de indicadores de comparacao entre OM com o posterior incentivo a
intercambios de boas praticas entre setores;

e [Estabelecimento de politicas de bonificacdo decorrentes de bons desempenhos e
economias existentes; e

e Pleno monitoramento de gasto e gestdo de medidas de economia, conforme a necessidade,

para toda a MB.

Finalmente, os beneficios acima listados, previstos pela MB, acabam por ser os pilares para a
problematica que se deseja expor. Implantar os resultados do Grupo de Trabalho nos processos da MB
significa desenvolver um modelo para apoio a tomada de decisdo que possa se beneficiar da
comparabilidade entre OM trazida pela padronizacdo que foi estabelecida, mas sem deixar de

considerar as especificidades operativas de cada uma.

E interessante ressaltar o fato de ser incomum uma organizacdo possuir instalacdes com
atividades tao distintas umas das outras (por exemplo, hospitais, escolas e bases) e,
consequentemente, demandas significativamente distintas por recursos humanos, materiais e
orcamentarios para manter-se em operacdo. A grande maioria dos estudos relacionados a area de
Defesa pesquisa topicos relacionados a sua atividade fim (tecnologias militares, melhorias no combate,

logistica, entre outros). Tal fato torna escasso o numero de estudos académicos que priorizam

: Umas das plataformas disponiveis ¢ o Portal da Transparéncia, que pode ser acessado a qualquer momento em
http://www.portaltransparencia.gov.br/despesas



entender e aprimorar a gestdo do orcamento na area de Defesa, levando em consideracao tais

peculiaridades.

1.2 Objetivos do Estudo

Considerando a existéncia de uma problematica concreta a ser resolvida e também uma
lacuna, tanto a nivel institucional, no que se refere a falta de processos consistentes capazes de apoiar
a tomada de deciséo na alocacao recursos entre instalacdes com atividades distintas, quanto a nivel de
literatura, tendo a em vista a escassez de estudos que considerem as peculiaridades da organizacao no

aprimoramento da gestao, o seguinte questionamento de partida foi proposto:

Como uma ferramenta computacional poderia apoiar o processo de fomada de decisdo na
gestdo centralizada das despesas de FC e MN da organizacdo, levando em consideracdo as

especificidades de suas instalacoes e a diversidade de suas tarefas?

A partir da presente questao, foi definido como objetivo geral da pesquisa: Desenvolvimento de

um modelo para apoio a tomada de decisdo na gestdo dos gastos da Marinha do Brasil.

De maneira mais detalhada, e com a preocupacdo de atingir os beneficios esperados pela

organizacéao, ficam estabelecidos os seguintes objetivos especificos (OE):

e OE1 - Identificar, coletar e analisar os dados atualmente disponibilizados que representem
atributos das instalacbes da organizacao e que possam auxiliar no desenvolvimento do
modelo.

e QOE2 - Desenvolver uma infraestrutura capaz de gerenciar os dados coletados de forma
eficaz, possibilitando o relacionamento entre os mesmos, bem como diversos tratamentos e
abordagens.

e (OE3 - Validar um modelo, baseado em aprendizado de maquina, que possa explicar e
prever substancialmente as variacdes nos gastos de FC e MN das instalacées da MB,
identificando suas potencialidades e limitacdes para futuros estudos.

e (OE4 - Avaliar se 0 modelo pode ser implantado de forma sistémica dentro da organizacao,

com o apoio de ferramentas tecnolégicas de codigo aberto (software livre), de preferéncia.



1.3 Contributos Esperados

Considerando os efeitos praticos deste estudo, no curto prazo pretende-se subsidiar a MB com
informacdes Uteis que auxiliem na tomada de decisdo acerca da aplicacao de recursos orcamentarios
em FC e MN. Tal subsidio significa construir conhecimento no sentido de entender os fatores
responsaveis por significativa parte das variacoes dos gastos nestas categorias. Existe a possibilidade
de que as decisdes tomadas com base nos achados deste estudo possibilitem a direta economia de

recursos publicos, para que sejam aplicados em outros fins.

No médio prazo, a implementacdo do modelo de forma sistémica, ao ampliar as variaveis
analisadas e as perspetivas a serem abordadas e possibilitar sua repeticdo em outros contextos,
permite que a organizacao estude variacdes em outros atributos que sejam do interesse da mesma,
sem necessidade de conhecimento prévio nas areas de estudo relacionadas e sem a participacao de

especialistas na area de tecnologia.

Também podem ser identificados contributos com efeitos na teoria. As limitacdes do modelo a
ser proposto podem ser utilizadas para, no longo prazo, produzir conhecimento e subsidios em futuros
estudos relacionados a implantacao de modelos de apoio a decisdo em ambientes organizacionais. O
comportamento do gasto identificado neste trabalho pode vir a ser similar a de outras organizacoes,
podendo se tornar algo caracteristico de um ambiente com particularidades similares a do presente

estudo.

1.4 Estrutura da Pesquisa

Esta introducao se propds a apresentar o enquadramento do problema a ser estudado, bem
como a relevancia da pesquisa e objetivos a serem alcancados; o CAPITULO 2 destina-se a revisao da
literatura, onde serao explorados conceitos relevantes para um pleno entendimento do estudo
realizado, bem como uma breve anélise sobre o que a literatura possui de relevante no que se refere a
utilizacao de aprendizado de maquina para apoio a tomada de decisdao e estudos semelhantes
relacionados a gestdo do orcamento na area de Defesa; o CAPITULO 3 apresenta a metodologia
adotada; o CAPITULO 4 apresenta e discute os resultados e a interpretacdo dos modelos encontrados;
o CAPITULO 5 propde sugestdes para implementacdo da metodologia de forma sistémica e; por fim, o
CAPITULO 6 apresenta a conclusdo do estudo, apontando as limitacdes identificadas e as

oportunidades para a conducao de futuras pesquisas na area.



CAPITULO 2  REVISAO DA LITERATURA

2.1 Introducao

A revisao da literatura deve, principalmente, alargar o contexto apresentado na introducao,
buscando suportar o objetivo do trabalho com pesquisas previamente realizadas. No presente estudo, a
revisao foi fundamental para constatar as lacunas presentes na literatura bem como identificar
conceitos e 0s melhores métodos para abordar o problema. Desta forma, este capitulo organiza-se da
seguinte forma: na secao 2.2 apresentam-se estudos que se relacionam o0s principais conceitos
abordados neste trabalho, de forma que fique clara a relevancia dos mesmos na abordagem a ser
efetuada; a secao 2.3 descreve o processo de procura por pesquisas na area de Defesa envolvendo
inovacoes tecnoldgicas para gestao do orcamento e apoio a tomada de decisdo; por fim, a secao 2.4

retine os aspectos mais relevantes da revisao.

2.2 Conceitos

2.2.1 E-Government

Conforme aponta Bekkers e Homburg (2005), apesar do conceito de e-government estar
geralmente associado com o grau de utilizacao, de forma estratégica, da TIC no ambito do setor
publico, também deve ser entendido como uma reformulacao das relacoes e iteracdes governamentais
com seus stakeholders. As constantes evolucdes tecnoldgicas na area, juntamente com o incessante
desafio no atendimento das demandas da sociedade, foram determinantes na criacdo de distintas
fases, nado necessariamente excludentes, mas complementares, representadas por mudancas

substanciais na percecao e no uso da tecnologia.

Janssen e Estevez (2013) e Millard (2018) estudaram a evolucdo ocorrida na area,

identificando de forma estruturada as diferentes perspetivas utilizadas ao longo dos anos, a seguir:

o fletronic-Government (e-Government): aplicacdo da TIC em processos ja existentes,
aprimorando as atividades do setor publico.

e Jransformational-Government (t-Government): necessidade de mudancas estruturais
demandaram aplicacdo da TIC em processos de negdcio internos e externos.

o [ean Government (-Government): criado como uma forma de combater a crise financeira
mundial de 2008. Governos se viram obrigados a diminuir seus gastos e o tamanho de sua

administracdo, utilizando TIC para manter e até mesmo aprimorar usa capacidade de



resolver problemas da sociedade, em colaboracdo com cidaddos e empresas. E entendido
como uma forma de “fazer mais com menos”.

o (Open-Government (0-Government): fase mais recente que prevé a utilizacdo da TIC como
possibilitador da integracéo total entre diversos niveis do setor publico e atores relevantes
fora do governo. Compartilhamento de infraestruturas, dados, recursos, processos e
ferramentas entre administracoes distintas. Como um de seus componentes principais, esta

fase requer recursos abertos, incluindo dados.

Relativamente ao o-Government, apesar do conceito enfrentar uma série de desafios de carater
técnico, politico e até mesmo cultural, nao é dificil entender como a atividade governamental pode se
tornar muito mais eficiente e efetiva quando suas partes compartilham os recursos, ativos e dados que
necessitam. Gestores individuais, ou em grupos, serdo capazes de aplicar ferramentas de analise nos
dados compartilhados para aprender boas praticas, identificando o que é positivo ou negativo por meio

da comparacao, hierarquizacdo e simulacao entre contextos e/ou estratégias similares (Millard, 2018).

Deste tdpico conclui-se que, apesar da inovacao tecnologica no setor publico ser uma area que
necessita de mais estudos (de Vries et al., 2016), a literatura ja constatou um relacionamento estreito
entre as atividades governamentais e a aplicacdo de ferramentas tecnoldgicas para os mais diversos

fins, trazendo resultados positivos para a sociedade de uma forma generalizada.

2.2.2  Data-Driven Decision Making

Data-Driven Decision Making (DDDM) se refere a pratica de basear suas decisdes na analise de
dados, ao invés de puramente na intuicao. Entretanto, sua adocao nao exclui outras abordagens, e
organizacdes ao redor do mundo podem aplica-la com maior ou menor intensidade (Provost & Fawcett,
2013). DDDM ¢ especialmente util para as organizacdes que tem acesso a uma grande quantidade de
dados que se relacionam, refletindo sua performance ao longo do tempo (Morrel-Samuels, Francis, &
Shucard, 2009). Kiron (2017) interpreta a recente adocdo de ferramentas tecnologicas de analise de

= AN

dados em larga escala, por setores publicos e privados, como a “revolucao na gestao”. Trata-se do
sucesso na utilizacdo da tecnologia para aprimorar a qualidade e variedade de seus produtos e
servicos, se relacionar com seus clientes em uma forma mais profunda e modificar sua forma de

operacao.

Entretanto, ao se observar tantas falhas em iniciativas em orientar-se a dados dentro de uma
organizacao, seu estudo aponta como uma das causas a auséncia da base onde todo o processo vai se

apoiar: dados de qualidade e bem gerenciados. Somente apos assegurar a periodicidade, a acuracia, a



completude e a confianca dos dados, é que a organizacao deve seguir a proxima etapa, que é tratar o
dado com um ativo organizacional essencial para a estratégia. Essa integracao entre dados e tomada
de decisao pode ser considerado outro desafio, especialmente entre gestores que estdo acostumados a
decidir com base na experiéncia, intuicao ou instinto (Kiron, 2017). Em sua pesquisa, Kumar et al.
(2013) aponta que nem todas as organizacdes podem aplicar DDDM, sendo por nao possuir dados
suficientes sobre os clientes (29% dos entrevistados) ou por ndo possuir a capacidade de converter

uma grande quantidade de dados em conhecimento aplicavel (39% dos entrevistados).

Apesar das dificuldades de implementacao, orientar-se a dados pode ser altamente benéfico
para a gestao. Foi estudada a existéncia, por meio de uma medida que classifica organizacdes de
acordo com a intensidade com que as mesmas utilizam dados para tomar decisoes, de uma correlacao
positiva entre o processo decisério baseado em dados e um aumento da produtividade de 5% a 6%,
sugerindo que essa capacidade pode ser considerada um ativo intangivel da organizacdo, que
obviamente é valorizada por investidores e, consequentemente, contribui para o aumento da
rentabilidade (Brynjolfsson, Hitt, & Kim, 2011). Ja com relacdo ao setor publico, inovacdes orientadas a
dados interligados a partir de uma variedade de fontes distintas, podem resultar em significantes
transformacdes e causar beneficios para toda a sociedade como reducao da poluicao, maior eficiéncia
energética e menores custos além de aprimorar a tomada de decisao, adocao de politicas publicas e o
gerenciamento de crises (Janssen, Konopnicki, Snowdon, & Ojo, 2017). As oportunidades advindas de
um setor publico orientado a dados também séo estudados por Christodoulou et al. (2018), resultando
no aumento da eficiéncia na tomada de decisdo e dos servicos prestados, bem como mais participacao

e transparéncia nos processos, de forma a fortalecer o relacionamento entre governo e cidadaos.

2.2.3 Capacidade Analitica das Organizacoes

Davenport e Harris (2017) definem capacidade analitica como o uso extensivo de dados,
analises estatisticas e quantitativas, modelos preditivos e explicativos, além de uma gestao baseada em

fatos para guiar decisdes e acdes. Além disso, 0os pesquisadores expdem a categorizacao a seguir:

e Analitica Descritiva: Prové acesso a dados historicos e atuais para sua exploracao, utilizando
dados internos e externos de diversas fontes.

e Analitica Preditiva: Envolve o uso de técnicas quantitativas e tecnologias para usar dados do
passado para prever o futuro.

e Analitica Prescritiva: Também baseada em técnicas quantitativas e tecnologias para

identificar comportamentos e acdes que levam a resultados étimos.
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e Analitica Auténoma: Envolve inteligéncia artificial para criar e aprimorar modelos que

aprendem com os dados, com uma menor participacao de analistas.

A Figura 1 relaciona tais categorizacdes e demonstra um potencial aumento em termos de

vantagem competitiva de acordo com o grau de sofisticacao analitica adotada.

) Machine learning
“What can we learn
from the data?"

Optimization
“What’s the best that
can happen?”

Experimental design
“What happens if we try this?"

antage

Predictive modeling
"What will happen next?"

Forecasting/extrapolation
“What if these trends continue?”

Statistical analysis
“Why is this happening?”
Alerts
“What actions are needed?”
Query/drill down
“What exactly is the problem?”
Ad hoc reports
“How many, how often, where?”

Standard reports
“What happened?"

Competitive adv,

A 4

Sophistication of intelligence

Figura 1 - Vantagem Competitiva e Sofisticacdo Analitica. Adaptado de Competing on analytics: Updated, with a new
introduction: The new science of winning, por Davenport, T., e Harris, J., 2017, Boston: Harvard Business Press. Direitos autorais 2017
por Harvard Business School Publishing Corporation.

Anderson (2015) defende que diferentes partes da organizacao podem estar comprometidas
em analises com também diferentes graus de sofisticacdo ao mesmo tempo e, portanto, a
categorizacao exposta ndo deve ser entendida como uma progressao do nivel de maturidade analitica
das organizacdes, onde o proximo passo se inicia apos ter finalizado o anterior. LaValle, Lesser,
Shockley, Hopkins, e Kruschwitz (2011) efetuaram uma pesquisa que envolveu mais de 3.000
gerentes sobre o uso e crenca no valor das capacidades analiticas e, ao separar as organizacdes com
base na performance em sua area, concluiu que, comparativamente com as de pior performance, as

organizacdes de melhor performance possuem:

e Probabilidade cinco vezes maior de utilizar alguma ferramenta analitica;

e Probabilidade duas vezes maior de utilizar alguma ferramenta analitica para guiar
estratégias futuras;

e Probabilidade duas vezes maior de utilizar alguma ferramenta analitica para guiar as

operacdes diarias;
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e Probabilidade trés vezes maior de possuir uma vasta experiéncia em sofisticadas
ferramentas analiticas ao longo de uma ampla gama de funcdes, utilizando-as como um

diferencial competitivo.

2.2.4  Dados nos Estudos Organizacionais

No estudo empirico de como individuos constroem estruturas e processos organizacionais, e
como estes moldam e influenciam as relacdes entre pessoas, nao existe consenso sobre o que
realmente deve ser considerado um dado relevante. Atitudes, simbolos, documentos, sentimentos,
significados e figuras podem ser coletados, estudados para apoiar ou refutar determinado
posicionamento. Neste contexto, o estudo conduzido por Stablein (1999) define dados como
representacdes que mantem uma correspondéncia bidirecional entre a realidade observada e um
sistema simbdlico. Em outras palavras, um dado de qualidade é aquele em que a codificacdo de uma
observacdo em um sistema simbolico permite fazer inferéncias verdadeiras sobre a realidade. Desta
forma, a correspondéncia bidirecional atua como um elemento fundamental para determinar a

relevancia de um determinado dado para estudos.

Em uma abordagem mais técnica, Anderson (2015), expde os principais requisitos que o0s
dados precisam possuir, além de serem relevantes, para que possam contribuir no processo

organizacional de se orientar a dados:

e Devem representar o mesmo periodo temporal que se deseja pesquisar sobre;
e Devem ser precisos, limpos e imparciais;
e Deve ser originado de uma fonte confiavel;

e Deve ser acessivel de forma facil, integravel com outros dados, e compartilhavel;

2.2.5 Inteligéncia Artificial, Aprendizado de Maquina e Aprendizado Profundo

Aprendizado de Maquina (Machine Learning - ML) pode ser entendido como uma area de
estudo, pertencente Inteligéncia Artificial (Artificial Intelligence — Al), que tem por objetivo utilizar
diferentes técnicas computacionais para aprender e aprimorar-se, de forma autébnoma, com base em
dados. Enquanto ML trata especificamente no processo de aprendizado, Al foca-se, além do

aprendizado, em resolucao de problemas e raciocinio (EI Naga & Murphy, 2015; Kersting, 2018).
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Goodfellow, Bengio, e Courville (2016) explicam que, nos primeiros estudos sobre Al,
pesquisadores demonstraram que seria possivel resolver, de forma rapida, problemas intelectualmente
dificeis para os seres humanos, como complexos problemas de otimizacao combinatéria. No entanto, o
verdadeiro desafio residia em fornecer solucbes para problemas que os humanos resolvem
intuitivamente, como reconhecer o som de palavras ou rostos em imagens. Apos varias tentativas,
sem sucesso, que se propuseram a codificar o conhecimento necessario para resolver tais problemas,
a solucao encontrada foi permitir que os computadores obtivessem conhecimento, de forma auténoma,
a partir da experiéncia, analisando os dados em termos de uma hierarquia de varias camadas de
conceitos relacionados. A técnica recebeu o nome de Aprendizado Profundo (Deep Learning — DL) e é
baseada em redes neuronais (Artificial Neural Networks — ANN), que simula o funcionamento de
cérebro, com neurdnios e sinapses, para a solucao de problemas. A Figura 2 ilustra, de forma

conceitual, um modelo de Aprendizado Profundo.

Output
(object identity)

3rd hidden layer
{object parts)

1

2nd hidden layer
(corners and

contours)

1st hidden layer
(edges)

il
.

Figura 2 - llustracdo de um modelo de Aprendizado Profundo. Adaptado de Deep Learning (p. 6), por
Goodfellow, I., Bengio, Y., & Courville, A., 2016, MIT press

Visible layer
(input pixels)

A estrutura de um modelo de Aprendizado Profundo é baseada em camadas, onde cada uma
representa a execucao de um conjunto de instrucdes, e as camadas superiores podem se remeter aos
resultados das anteriores. Quanto maior a profundidade das camadas, mais instrucdes sao executadas

e mais "detalhes" podem ser capturados.

De uma forma geral, as técnicas e algoritmos de ML necessitam de uma grande quantidade de

dados para o processo de aprendizado e, portanto, se beneficiam do proprio contexto atual, onde, em
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praticamente todas as areas é gerado um volume imenso de dados nas mais diversas formas,
estruturadas ou nao. Abiodun et al (2018) e El Naga & Murphy (2015) listam diversas areas de estudo
onde ML ja foi aplicado com sucesso, como reconhecimento de padroes e de fala, sistemas de

recomendacao, visao computacional, engenharia, financas, entretenimento, biologia e medicina.

Com o objetivo de identificar, de uma maneira abrangente, a relevancia atual deste conceito e
as principais areas de estudo de sua aplicacao, foi efetuada uma pesquisa na ferramenta de procura
Web of Science utilizando as palavras-chave “machine learning” e “decision making”, de forma
associada, sendo encontrados um total de 6.957 registros. A organizacao deste resultado por ano de

publicacdo e por area de pesquisa sao exibidos nas Figura 3 e Figura 4, respetivamente.
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Figura 4 - Resultados da pesquisa na Web of Science, com as palavras-chave “machine learning” e “decision making”, por ano
de publicacédo. Pesquisa atualizada em 18/02/2020.
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Figura 3 - Resultados da pesquisa na Web of Science, com as palavras-chave “machine learning” e “decision
making”, por area de pesquisa. Pesquisa atualizada em 18/02/2020.
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Dos resultados da pesquisa conclui-se que 0s Ultimos anos presenciaram um expressivo
aumento nos estudos relacionados ao tema em questdo, fruto da consolidacdo do aprendizado de
maquina como uma ferramenta adicional para apoiar o processo de tomada de decisdo. Com relacao
as areas de estudo, apesar de ser possivel identificar uma certa diversidade, é presente um foco na
area de engenharia. De forma pontual, alguns dos estudos envolvem: modelo hibrido de ML e técnicas
de otimizacéo para alocacdo orcamentaria em projetos de pesquisa e desenvolvimento (Jang, 2019),
modelo hibrido de ML e técnicas de analise de decisdo para classificacdo de inventarios (Kartal,
Oztekin, Gunasekaran, & Cebi, 2016), estimativa de margens de lucro em projetos de construcéo (Bilal
& QOyedele, 2020), apoio a decisao na definicdo de tratamentos radioterapicos personalizados a cada
paciente (Valdes et al., 2017), estimativas de consumo de energia (Edwards, New, & Parker, 2012;
Robinson et al., 2017), modelos para previsao e resposta a demanda (Ghalehkhondabi, Ardjmand,
Young, & Weckman, 2017; Pallonetto, De Rosa, Milano, & Finn, 2019), previsdo de producéo agricola
(Chlingaryan, Sukkarieh, & Whelan, 2018), previsao da resisténcia a compressao de materiais (Yaseen
et al., 2018), modelos para previsao de cancer (Xiao, Wu, Lin, & Zhao, 2018) e veiculos autonomos (Ye

etal., 2018).

2.3 Relevancia do Tema e Processo de Coleta

Esta secao tem como objetivo analisar, na literatura, artigos que tratam do orcamento na area
de Defesa e, dentre estes, aqueles que o analisam por alguma categoria de despesa, como 0s

apresentados nos apéndices | e Il.

Primeiramente, uma pesquisa na ferramenta de procura Web of Science utilizando as palavras-
chave “defense OR defence” e “military”, de forma associada, retorna 10.407 resultados onde as
areas de estudo dominantes sdo Engenharia (14,43%), Leis Governamentais (14,40%), Relacoes
Internacionais (14,10%). Nota-se um acentuado foco em tecnologias militares (Rath, Pattanayak, & Pati,
2016), aprimoramentos de combate (Sudhakar, Madhusudhan Reddy, & Srinivasa Rao, 2016),

relacdes civil-militares e seu impacto ciéncia politica (Feaver, 1999).

Posteriormente, ao acrescentar a pesquisa anterior os termos “spending OR expenditure OR
budget”, os resultados sdo reduzidos para 1.190 resultados onde as areas de estudo dominantes sao
Economia de Negodcios (41,76%), Leis Governamentais (22,01%) e Relacdes Internacionais (20.75%).
As despesas militares incluem pessoal militar e civil; operacdo e manutencdo; compras; pesquisa e
desenvolvimento; e ajuda militar (nas despesas militares do pais doador) (Stockholm International

Peace Research Institute [SIPRI], 2018). Na literatura, é possivel encontrar diversos artigos e bancos de
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dados sobre o gasto de organizacbes militares envolvendo: a) economia do pais (proporcdo do PIB)
(SIPRI - The World Bank, 2018), b) os impactos no crescimento da economia (Alptekin & Levine, 2012)
e também na produtividade do pais (Caruso & Francesco, 2012) e c¢) suas caracteristicas

determinantes (Hou, 2018).

Segundo De Rezende e Blackwell (2019), no Brasil (em 2018), cerca de 75% do orcamento de
defesa sao alocados em gastos com pessoal e previdéncia social, 12% em operacdo e manutencao e
quase 13% em investimentos (aquisicdo e desenvolvimento de armas e outros equipamentos). A
categoria de despesas de operacdo e manutencao representam os gastos com bens e servicos que
sustentam as Forcas Armadas (por exemplo, energia, alimentos, agua, téxtil). Dada a rigidez dos gastos
com pessoal, a manutencdo e operacao assume uma posicao critica na gestdo de cada instalacao
militar. As restricbes do orcamento nesta categoria podem influenciar diretamente a eficiéncia das
forcas militares, afetando a prontiddo de combate obtida pelo treinamento (Svendsen, Kalita, &

Gebhart, 2005).

Finalmente, ao combinar a pesquisa anterior com outros termos, como “decision making” (53
resultados), “expense category” (1 resultado) ou “water OR energy” (28 resultados), e analisando os
artigos encontrados, ndo foi possivel localizar pesquisas anteriores que tratam problema similar ao
exposto neste estudo: uma Unica organizacao, composta por centenas de instalacdes com atividades
bastante distintas, buscando uma maneira de obter uma entendimento Unico e aprofundado das
despesas comuns e essenciais que estao sendo feitas. O comportamento das despesas identificadas
neste trabalho pode ser semelhante ao de outras organizacdes e tornar-se algo caracteristico de um
ambiente com as mesmas peculiaridades. Além disso, as limitacdes do modelo proposto podem ser
usadas como pontos de partida de estudos futuros relacionados a implementacdo de modelos de

suporte a tomada de decisdao em ambientes organizacionais.
2.4 Conclusao

A seguir listam-se os aspectos mais relevantes encontrados por meio da revisao da literatura:

e A existéncia de um relacionamento estreito entre as atividades governamentais e a
aplicacado de ferramentas tecnoldgicas € capaz de gerar resultados positivos para a
sociedade.

e Apesar das dificuldades de implementacéo, orientar-se a dados pode ser altamente

benéfico para a gestdo da organizacao e deve ser considerado um ativo intangivel da
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mesma. No setor publico, essa cultura pode resultar em beneficios e significantes
transformacoes.

Empresas privadas lideres de mercado possuem maiores chances de possuirem vasta
experiéncia em sofisticadas ferramentas analiticas para guiar estratégias futuras e as
operacdes diarias.

Pesquisas envolvendo a utilizacao de aprendizado de maquina para apoio a tomada de
deciséo, em diversas areas de estudo, seguem em uma crescente nos ultimos anos.
Poucos estudos se propdem a apoiar a decisao na gestdo do orcamento na area de

Defesa e nao foi possivel encontrar estudos que o fazem por categoria de despesa.
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CAPITULO3 METODOLOGIA

3.1 Introducéo

Este capitulo esta estruturado da seguinte forma: a secao 3.2 contém as consideracoes
metodologicas da pesquisa; a secao 3.3 trata de algumas potencialidades e limitacdes do Aprendizado
de Maquina, bem como o que se espera atingir com o método; a secdo 3.4 apresenta a modelagem
conceitual desenvolvida para estudar o problema com uma detalhada descricdo de todos os seus
passos; por fim, na secdo 3.5 é realizada uma breve conclusdo sobre o capitulo. Vale ressaltar que,
sempre que for relevante, serao identificadas as relacoes das abordagens efetuadas com os Obijetivos

Especificos (OE) apresentados na secao 1.2.

3.2 Caracteristicas Metodoldgicas

Com o proposito de esclarecer as caracteristicas metodologicas do presente estudo, as
mesmas serao apresentadas conforme as definicdes e categorias expostas por Saunders, Lewis, e

Thornhill (2016) e Singh (2007):

o Filosofia: Refere-se ao sistema de crencas e assuncoes adotadas para o desenvolvimento de
conhecimento. Este estudo se reveste de uma filosofia positivista, com foco epistemoldgico
em descobrir fatos e regularidades observaveis e mensuraveis por meio das relacdes
existentes nos dados. Outra dimensao que auxilia no entendimento das filosofias de
pesquisa sdo os paradigmas propostos por Burrell e Morgan (1979), onde o presente
estudo se enquadra no paradigma funcionalista.

e Raciocinio Logico: Refere-se a utilizacdo da teoria relativamente ao processo de pesquisa.
Este estudo possui uma abordagem indutiva, caracterizada pela coleta de dados para
explorar um fendmeno, identificar padrées e criar, ao final, um modelo conceitual.
Generaliza-se a partir do especifico (0 caso exposto neste trabalho) para o geral.

e Escolhas metodologicas: Primeiramente utiliza-se uma abordagem quantitativa, onde serao
examinadas relacdes entre variaveis mensuradas numericamente e analisadas por métodos
gue envolvem técnicas estatisticas. Quanto aos objetivos, a natureza é exploratoria-
descritiva. Exploratoria pelo proposito se de querer descobrir 0 que ocorre relativamente a
uma situacdo apresentada, de forma a esclarecer o entendimento de um determinado
problema. No presente estudo, a parte exploratéria reside na incerteza perante ao

comportamento dos gastos de MN e FC da organizacado, o que levou a coleta abrangente de
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dados de diferentes fontes (atributos) na tentativa de ganhar conhecimento e direcionar a
pesquisa para os melhores resultados possiveis. Posteriormente, o estudo é também
descritivo, a medida que busca mensurar o relacionamento entre os gastos e os atributos
coletados, bem como identificar quais dos atributos coletados sdo os mais relevantes para
uma melhor performance.

e [Estratégia: Refere-se ao plano do pesquisador sobre como responder suas questdes de
pesquisa. O estudo caracteriza-se por um estudo de caso, que pode ser definido como uma
investigacao detalhada sobre a dindmica de um determinado fenémeno dentro do contexto
onde 0 mesmo ocorre.

e Horizonte de Tempo: A pesquisa é transversal, ou seja, estuda o problema em um periodo
especifico de tempo, ja que o mesmo tem por base analisar os gastos das instalacdes da

organizacao efetuados no ano de 2018.

3.3 Aprendizado de Maquina: Potencialidades e Limitacdes

Provost e Fawcett (2013) descrevem o Aprendizado de Maquina (ML) como uma subarea da
Inteligéncia Artificial que tem como preocupacao utilizar métodos de reconhecimento de padroes,
matematicos e estatistica aplicada para aprimorar o conhecimento ou performance de um agente,
conforme a sua experiéncia. Em outras palavras, um modelo decorrente deste método tende a analisar
os dados oferecidos para fazer previsdes antes inexistentes. Como previsao entende-se que o modelo é
capaz de estimar um valor para a variavel dependente que esta sendo estudada (geralmente chamada
de atributo alvo) com base nas variaveis independentes oferecidas como entrada (geralmente
chamadas de atributos). A Figura 5 ilustra um exemplo bidimensional onde um modelo foi capaz de
associar corretamente uma funcao matematica que relaciona os atributos observados com o atributo

alvo, com margens de erro relativamente pequenas que possibilitam efetuar previsoes.
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Figura 5 - Atribuicéo e funcionalidade de um modelo preditivo

Com base na figura exposta, este estudo considera como atributos os dados que representam
as caracteristicas das instalacdes da MB, e os seus respectivos gastos em MN/FC como atributo alvo.
Espera-se, portanto, que o resultado seja um modelo capaz de efetuar previsdes de gastos com base
nas caracteristicas dessas instalacées, com o potencial de apoiar o processo de decisao dos gestores
responsaveis pela alocacao destes recursos em diversas situacdes distintas, como por exemplo para
fornecer uma estimativa de gastos por ocasido da ativacdo de novas instalacées ou em modificacdes
de recursos em instalacdes ja existentes, ou na identificacao de quais atributos sao os mais relevantes

para a performance do modelo.

Entretanto, como qualquer outro método, ML possui diversas limitacbes, e a performance do
modelo estara diretamente relacionada com uma série de fatores, como a qualidade dos dados,
potencial de informacao dos atributos, caracteristicas do processo de aprendizado, entre outras. Lee,
Yoo, Kim, Lee, e Hong (2019) explicam as dificuldades da utilizacao de técnicas baseadas em ML para

a solucao de problemas, e os principais aspectos estao resumidos a seguir:

e |dentificacdo do problema: a tarefa que soluciona o problema deve ser facilmente
relacionada a uma atividade de ML como regressdes (previsdes), classificacdo,
agrupamento, entre outras.

e (O processo de “limpeza”: & essencial selecionar ou extrair aqueles atributos que s&o

realmente relevantes para a tarefa. No caso de os dados analisados serem originados de
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fontes distintas, & necessario integra-los de forma eficiente de forma a nao perder
informacao.

e Selecao do algoritmo: aplicar o algoritmo correto pode ser considerado um dos maiores
desafios, ja que depende da qualidade dos dados, do seu tamanho, da tarefa envolvida e do
tempo disponivel para executaHa. Cada algoritmo possui vantagens e desvantagens que
devem ser levadas em consideracao.

e (Configuracdo de parametros: alguns algoritmos necessitam ser configurados para alcancar
melhores resultados. Tal configuracao é alcancada ao selecionar valores adequados a seus
parametros, o que requer profundo conhecimento do funcionamento do algoritmo e de suas

caracteristicas.

Além das dificuldades acima expostas, Du, Liu, e Hu (2019) apontam uma das mais
significativas desvantagens de uma abordagem baseada em ML: a falta de transparéncia sobre o
funcionamento de um modelo treinado, uma vez que seu comportamento ndo ¢ simples de ser
interpretado e, por varias vezes, seus usuarios podem ficar sem saber como uma previsao especifica
foi calculada. Os autores também descrevem um vasto e recente campo de estudo chamado
Interpretable Machine Learning (IML) que tem por objetivo dotar os modelos treinados com a

habilidade de explicar ou apresentar seu proprio comportamento em termos faceis de entender.

Uma série de técnicas, elencadas e descritas na secao 3.4 e também no Capitulo 4, serdo
aplicadas na tentativa de superar as dificuldades expostas acima e também dotar o modelo com algum

potencial de interpretabilidade.

3.4 Abordagem Conceitual

Antes de apresentar os detalhes da abordagem deste estudo, é crucial descrever algumas
premissas que foram consideradas durante o processo de desenvolvimento do mesmo. Em primeiro
lugar, os recursos de software usado neste trabalho estdo disponiveis gratuitamente na Internet, de
forma que qualquer implementacéo futura baseada neste estudo (pela organizacdo em foco ou outras)
ndo impligue em custos adicionais de licenciamento de software. Em segundo lugar, alguns recursos
computacionais deste estudo foram idealizados para reutilizacdo e flexibilidade, permitindo a operacéo
em outros contextos, com dados referentes a outros problemas que a organizacdo possa vir a ter ou
mesmo na tentativa de melhorar os resultados encontrados nesta pesquisa. Finalmente, é importante

ressaltar que a abordagem desenvolvida pode ser considerada relativamente simples, pois nao tem
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como foco obter um modelo final com a melhor performance possivel, e sim verificar se ML pode, de

fato, ser utilizado neste contexto para apoiar a tomada de decisdo dos gestores.

A abordagem pode ser dividida em duas fases. A primeira fase guarda estrita relacdo com o
OE1 e OE2 e envolve etapas relacionadas a coleta, tratamento e armazenamento dos dados obtidos. A
segunda fase se relaciona com os OE3 e OE4 e é composto por um algoritmo, desenvolvido na
linguagem R (R Core Team, 2017) que recebe os dados e aplica uma série de técnicas baseadas em
ML para analisar os dados, treinar os modelos e avaliar os resultados. As Figuras 6 e 7 apresentam
diagramas que ilustram as duas fases da abordagem conceitual, respectivamente, e as secoes a seguir

tem o propésito de detalhar cada etapa da mesma.

FASE 1
Fontes de

Dados Externas

E— 1.1 Extragao -
Banco de Dados
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F2 > 1.1 Extracao
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F4 " 1.1 Extracao -

Figura 6 - llustracdo da Fase 1 da Abordagem Conceitual
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de Dados Atributos
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Resultados

SIM

[ Fim do Algoritmeo ]

Figura 7 - llustracdo da Fase 2 da Abordagem Conceitual
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3.4.1 Fase 1l - Extracao

Esta etapa envolve o processo de identificacao e coleta dos dados que representam diversas
caracteristicas das instalacoes da MB. Todos os dados utilizados neste estudo foram originalmente
coletados para fins nao relacionados a pesquisa e, portanto, quando se lida com dados secundarios €
necessaria uma demonstracao da sua efetiva utilidade nesse novo contexto (Stablein, 1999). De uma
forma geral, todas as caracteristicas possuem o potencial de explicar a variabilidade dos gastos
MN/FC, seja por representarem a estrutura da instalacao (quantidade de pessoas, atividade fim, nivel
hierarquico, etc.) seja por representarem caracteristicas geograficas (condicoes climaticas) ou sociais
(indicadores da cidade, estado ou regiao onde se localiza a instalacao). Sobre a demonstracao da
utilidade dos dados secundarios, o algoritmo presente na Fase 2 sera responsavel por esta verificacao,
por meio da avaliacdo da relevancia dos atributos (o potencial que um atributo tem de explicar as

variacdes sem implicar causalidade).

Esta etapa foi propositalmente repetida na Figura 6 para ilustrar que a extracao ocorreu de
forma distinta para cada fonte de dados externa utilizada. A Tabela 1 descreve as fontes externas

utilizadas e uma breve descricao do processo de extracao.

Tabela 1 - Descricao das Fontes de Dados Externas

Codigo Nome da Fonte Externa Descricao da Extracao

Consiste em uma plataforma analitica de informacdes
orcamentarias e financeiras diversas sobre as instalacdes

F1 Plataforma de Analise Gerencial da MB de toda a MB. A extracio ocorreu de forma automatica, por
acesso direto ao Banco de Dados que armazenam o0s
dados.

Consiste em um banco de dados gerenciado pela diretoria
responsavel pelos recursos humanos da organizacdo. A

F2 Banco de Dados de Pessoal - . o
extracdo ocorreu mediante solicitacéo, sendo entregue uma
planilha com os dados por instalacéo.
Consiste em um banco de dados gerenciado pela diretoria
responsavel pela gestdo do patrimbnio imobiliario da
F3 Cadastro de Iméveis da Marinha

organizacdo. A extracdo ocorreu mediante solicitacao,
sendo entregue uma planilha com os dados.

Consiste em informacdes disponibilizadas para consulta no

Dados Cidades e Estados do Brasil (Instituto sitio do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE).

F4 o _ _ Foi possivel exportar os dados dos estados brasileiros em
Brasileiro de Geografia e Estatistica, 2019) uma Unica planilha. Para os municipios, foi possivel

exportar uma planilha por estado brasileiro.

F5 Banco de Dados Meteorolgicos para Ensino e Banco de dados que abriga séries historicas de estacdes

Pesquisa (Insituto Nacional de Meteorologia - meteorologicas espalhadas pelo pais. Foi possivel obter
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F6

INMET, 2019) uma planilha para cada estacdo meteoroldgica.

Consiste no principal instrumento utilizado para registro,

Sistema Integrado de Administracao acompanhamento e controle da execucdo orcamentaria,

Financeira (SIAFI) financeira e patrimonial do Governo Federal (Secretaria do

Tesouro Nacional, 2019).

A Tabela 2 descreve, ao final do processo de extracdo, os atributos coletados que fazem parte

deste estudo, com sua codificacdo, fonte de origem, formato e breve descricdo do que é representado.

Tabela 2 - Identificacdo dos atributos obtidos

Cadigo Fonte Formato Descricao
Atributo  Origem
ISEO Fl Categorica  Localizacdo da instalacao relativa aos principais setores da estrutura
(11 classes) organizacional da MB (apéndice IlI).
» Identificacdo do Nivel Hierarquico da instalacdo na estrutura organizacional da
ISNH F1 (S;tig)srslz) MB. Medido pela quantidade de instalacdes existentes em niveis acima da
instalacdo de referéncia.
. Categorizacdo do tipo de instalacdo com base na atividade fim exercida pela
ISTP F1 Categérica mesma. Exemplos: Operativa, Ensino, Saude, Pesquisa, Diretoria Especializada,
(09 classes)
etc.
o Indicador de Prestador de Servico. lIdentifica uma categoria especial de
ISPS F1 (ggtig)srslzas) instalacdes que ndo recebem orcamento diretamente e necessitam prestar
servicos para outras instalacoes para se sustentar.
ISPP £ Numérica  Quantidade de pessoas associadas a instalacdo de referéncia. Medida composta
Discreta pela soma de militares e servidores civis.
ESRG F4 Categorica Regido do Pais onde se localiza a instalacao.
(05 classes)
ESDP F4 Numlerlca Densidade populacional do estado onde se localiza a instalacéo.
Continua
ESIDH Fa Numérica Medida do indice de Desenvolvimento Humano Municipal (IDH-M) do estado
Continua onde se localiza a instalacao.
ESRPP F4 Numérica  Renda mensal per capita do estado onde se localiza a instalacao.
Continua
CDDP F4 Numérica  pensidade populacional da cidade onde se localiza a instalacao.
Continua
L Média mensal de precipitacao registrada na estacdo meteoroldgica mais préxima
CLPR F5 Numérica
Continua  da instalacdo de referéncia.
L Média mensal da temperatura méxima registrada na estacdo meteoroldgica mais
CLMAX F5 Numérica
Continua  préxima da instalacao de referéncia.
L Média mensal da temperatura minima registrada na estacao meteoroldgica mais
CLMIN F5 Numérica
Continua  préxima da instalacao de referéncia.
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CLHMD

FNPT

FNMQ

FNCD

FNCT

F5

Fé

F3

F6

Fé

Numeérica
Continua

Numeérica
Continua

Numérica
Continua

Categorica
(37 classes)

Numeérica
Continua

Média mensal da humidade relativa registrada na estacao meteoroldgica mais

proxima da instalacéo de referéncia.

Patriménio da instalacdo de referéncia. Consiste em mensuracdo financeira de
todos os seus bens moéveis e imdveis, como computadores, maquinas, moveis,

veiculos, etc.

Consiste na medicao, em metros quadrados, da area construida na instalacdo de

referéncia.

Consiste na classificacdo da despesa efetuada pela instalacdo, com base nas

categorias presentes nos apéndices | e Il.

Custo associado a instalacao. Consiste em uma fracdo do gasto que representa
aquilo que foi efetivamente consumido. A titulo de exemplo, gastos para

formacao de estoques nao sdo contabilizados.

3.4.2 Fase 1 - Transformacao

A etapa de transformacdo demonstrou ser uma das mais complexas desta fase, ja que a

mesma consiste em integrar os dados obtidos na etapa anterior, de forma a possibilitar sua analise sob

diversas perspectivas, além de remover partes irrelevantes ou incompletas que possam comprometer a

integridade do estudo. Por se originarem de fontes distintas, os dados foram recebidos em diferentes

formatos e em diferentes niveis de detalhamento, fato este que compromete a sua utilizacéo ja que se

torna obrigatorio que o atributo ao menos descreva caracteristicas que possam ser relacionadas a cada

instalacdo da MB, de forma individualizada. Como resultado desta etapa, que nem todos os atributos

coletados puderam ser efetivamente utilizados na Fase 2. A Tabela 3 descreve os principais

procedimentos que foram tomados nesta etapa, por fonte de dados:

Tabela 3 - Procedimentos efetuados na etapa de transformacao dos dados

Cadigo Fonte
Externa de Dados

Descricdo da Transformacéao

F1

F2

F3

Dados foram coletados por acesso direto ao banco de dados de origem, onde estavam
armazenados de forma individualizada, por instalacdo. Cada instalacdo possuia seu codigo

identificador de forma clara e objetiva. Nenhuma transformacao foi necessaria.

Foi necessario identificar e remover instalacdes que estdo fora do escopo deste estudo, como

por exemplo, instalacdes localizadas fora do territério nacional.
Foi necessario agregar a quantidade de pessoas por instalacdo para remover informacdes

ligadas ao posto/graduacao de cada militar, irrelevantes para este estudo.

Dos dados obtidos, foi possivel relacionar cada instalacdo com o seu Estado/Municipio de
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Origem.

Entretanto, a informacdo mais relevante desta fonte, que seria a area construida de cada
instalacdo, medida em metros quadrados, ndo pode ser utilizada neste estudo. Uma analise dos
dados identificou que a fonte externa nao armazena os registros por instalacdo, e sim por
grandes aglomerados de instalacdes em uma determinada localizacdo geogréfica. Dentre os
diversos aglomerados, o maior deles comportava mais de 48 instalacdes, sendo impossivel
identificar a medida de forma individualizada para integra-la aos demais atributos.

Foi necessario criar uma codificacdo que pudesse relacionar as cidades e estados brasileiros
oriundos desta fonte com a relacdo gerada na fonte F2. Posteriormente, passou-se a remover
dados considerados irrelevantes para este estudo, como por exemplo, nome do Governador do

Fa4 estado, receitas realizadas e total de veiculos registrados. Além disso, no caso dos municipios,
os dados foram obtidos em 27 planilhas que, além do procedimento de remocao ja citado,
necessitaram passar por um processo de agregacao e padronizacdo, de forma a se relacionarem
corretamente com seus estados de origem.

No periodo da coleta dos dados (junho de 2019), a fonte externa nado permitia uma exportacdo
dos dados de todas as estacdes meteorologicas do pais. Portanto, foi necessario coletar os
dados sobre cada estacdo, individualmente. Outro complicador foi o fato de n&o existirem
estacdes meteorologicas em alguns municipios onde estdo localizadas instalacées da MB. Para
contornar este problema, a estacdo meteoroldgica mais proxima foi utilizada, desde que a
mesma se mantivesse, aproximadamente, na mesma altitude (medida que influencia condicdes
climaticas). Além disso algumas estacdes meteoroldgicas nado fornecem todos os dados
utilizados neste estudo e, portanto, foram tratados como valores ausentes.

F5

Por se tratar de um sistema contabil do governo federal, os valores relacionados aos gastos sao
rigorosamente associados a cada instalacéo, o que facilitou a integracdo dessa fonte externa. Foi
necessario, entretanto, remover registros que representam recursos da MB utilizados em

F6 instalacdes ndo pertencentes a organizacdo. Entretanto, para os valores relacionados ao
patrimonio de cada instalacdo foi identificada a presenca de aglomerados semelhantes aos
encontrados para o atributo FNMQ em F3, sendo impossivel identificar a medida de forma
individualizada para integra-la aos demais atributos.

Por fim, é importante ressaltar que o fim desta etapa representa os esforcos necessarios para
que se possa atingir o OE1 “Identificar, coletar e analisar os dados atualmente disponibilizados que
representem atributos das instalacdes da organizacdo e que possam auxiliar no desenvolvimento do
modelo.”. Entretanto, transformacdes adicionais sdo efetuadas na fase 2, dessa vez com o foco no

treinamento de modelos de ML.

3.4.3 Fase 1 - Carga

A etapa de carga se iniciou com as planilhas efetivamente tratadas da etapa anterior, que
foram utilizadas como base para o desenvolvimento de uma infraestrutura capaz de receber e
gerenciar os dados. Esta etapa guarda estrita relacdo com o OE2 “Desenvolver uma infraestrutura
capaz de gerenciar os dados coletados de forma eficaz, possibilitando o relacionamento entre os

mesmos, bem como diversos tratamentos e abordagens.”
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Inicialmente, foi confeccionado um Diagrama Entidade-Relacionamento (DER), idealizado por
Chen (1976), e muito utilizado até os dias atuais como um modelo para descrever os dados ou
aspectos dos mesmos dentro deu dominio especifico e para suportar a arquitetura de dados de uma
organizacao, orientando a implementacao de um banco de dados. A Figura 8 apresenta o DER, e
ilustra como os dados foram organizados para favorecer a consulta e a analise. Cabe ressaltar que a

arquitetura de dados foi projetada de maneira a facilitar a insercdo de recursos adicionais no futuro.

{ Estado (ES) ) { Clima (CL) A (" Instalaco (IS) ) ( Financas (FN) N\
ES_ID:int CL_ID: int 18_ID: int FN_ID: int
ESRG: varchar CLPR: number ISEQ: varchar FNCD: varchar
ESDP: number CLMAX: number ISNH: varchar FNCT: number
ESIDH: number CLMIN: number ISTP: varchar 1§ ID: int
ESRPP: number CLHMD: number ISPS: varchar

- CLDATE: date ISPP: int
CD_ID: int kCD_J'D: it
Cidade (CD)
CD_ID: int
CDDF: varchar
ES _ID:int

Figura 8 - Diagrama Entidade-Relacionamento

Apods o DER, os dados foram carregados em um Banco de Dados MySQL¢ que, por meio de
consultas, foi capaz de gerenciar os dados e apresenta-los sob diversas perspectivas que serao

utilizadas na fase 2.

3.4.4 Fase 2 - Entrada de Dados

Esta etapa representa o inicio da Fase 2, onde o algoritmo ja mencionado é executado com o
propdsito de receber os dados da Fase 1 e aplicar uma série de técnicas baseadas em ML para

preparar e analisar os dados, treinar os modelos e avaliar os resultados.

Inicialmente, o algoritmo carrega um arquivo SQL® contendo as instrucdes para efetuar uma
consulta ao Banco de Dados MySQL que, ao ser efetuada, retorna os dados solicitados, com a devida
identificacdo de quais sao os Atributos-Alvo (AA) a serem estudados. Desta forma, ao construir cada
consulta previamente, o algoritmo pode ser carregado com diferentes perspectivas sobre os dados, a

cada execucao. Para este estudo foram idealizadas duas perspectivas, daqui em diante chamadas de

+ MySQL é um sistema de gerenciamento de banco de dados relacionais, de codigo aberto, gerenciado pela empresa Oracle. A verséo utilizada
neste estudo (Community Ediition) foi retirada de https://www.mysqgl.com/products/community,

s Structured Query Language, uma das linguagens mais utilizadas para manipulagao de dados em bancos de dados
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P1 e P2, que permitem fornecer ao algoritmo os dados coletados na Fase 1 em diferentes estruturas,

representando diferentes AA a serem analisados pelo processo de aprendizagem.

A variavel categorica FNCD, responsavel pela classificacdo da despesa efetuada com base em
sua natureza, foi utilizada como base para a criacao das perspectivas, aliado ao entendimento da
organizacao de quais despesas pertencem a categoria FC e MN (apéndices | e ). A Figura 9 ilustra

como as categorias da variavel FNCD se relacionam com P1 e P2.

FNCD
(37 categorias)

p tiva ] FNCD - FC FNCD - MN
erSII::)’iC Iva (11 categorias) (26 categorias)
— Energia (2 cat.) — Manutencio de bens (16 cat.)
— Gas (2 cat.) | Material de expediente e TIC
_ (07 cat.)
Perspectiva ]
P2 — Limpeza (2 cat.)

— Aluguéis (1 cat.)

— Agua/Esgoto (1 cat.)

— Copias & Reprodugdo (2 cat.)

— Comunicacoes (4 cat.)

Figura 9 - Relacionamento entre as categorias de FNCD com a criacdo de perspectivas.

Em resumo, enquanto o objetivo em P1 é ter dois modelos finais, um focando todos os gastos
em FC agregados e outro capaz de explicar todos os gastos em MN, em P2 o algoritmo treinard um
total de nove modelos: Energia (ENE) , Gas (GAS), Limpeza (LIMP), Agua / Esgoto (AGEG) e
Comunicacdes (COM) para os gastos em FC e Manutencédo de Bens (MNT), Material de Expediente e
TIC (XPTI), Aluguéis (ALG) e Copias e Reproducdo (CPRP) para os gastos em MN. Uma das principais
razdes para a existéncia de P1 e P2 é verificar se os modelos finais terdo performance superior ao se
especializarem em uma categoria especifica (limpeza, por exemplo), ou se o processo de
aprendizagem ¢ capaz de lidar com diferentes categorias de despesa em um s6 modelo. A Tabela 4

resume a definicdo dos AA a serem analisados de acordo com as perspectivas desenvolvidas.
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Tabela 4 - Descricao dos Atributos-Alvo (AA) definidos

Sigla do AA Descricdo
P1FC Atributo-Alvo: Soma de todas as despesas do tipo FC (Energia, Gas, Limpeza, Agua/Esgoto e Comunicacdes)
P2 GAS Atributo-Alvo: Despesas de Gas
P2 LIMP Atributo-Alvo: Despesas de Limpeza
P2 ENE Atributo-Alvo: Despesas de Energia Elétrica
P2 AGEG Atributo-Alvo: Despesas de Agua e Esgoto
P2 COM Atributo-Alvo: Despesas de Comunicac¢des
P1MN Atributo-Alvo: Soma de todas as despesas do tipo MN (Manuten¢ao de Bens, Material de Expediente/TIC,
Aluguéis e Copias/Reproducéo)
P2 MNT Atributo-Alvo: Despesas de Manutencao de Bens
P2 XPTI Atributo-Alvo: Despesas Material de Expediente/TIC
P2 ALG Atributo-Alvo: Despesas de Aluguéis
P2 CPRP Atributo-Alvo: Despesas de Copias/Reproducao

3.4.5 Fase 2 - Atributos Categoricos

Os atributos categoricos contém valores nao numéricos, e nem sempre podem ser utilizados

diretamente em um processo de aprendizado de ML. Para contornar este problema, os mesmos

necessitam de tratamento especial capaz de transforma-los em um formato numérico adequado, de

forma a que contribuam para a explicacao do atributo alvo.

Nesta etapa, todos os atributos com valores de texto que representam categorias sao

identificados pelo algoritmo para que sejam, por ocasido do treinamento de modelos, transformados

pela técnica one-hot encoding, que transforma um atributo categdrico de xclasses e y observacdes em

x atributos binarios com y observacdes cada. A Figura 10 ilustra a aplicacdo da técnica mencionada em

uma variavel categorica ficticia.

COR COR.vermelho | COR.verde | COR.azul
verde 0 1 0
azul ‘ 0 1
vermelho 1 0 0
azul 0 0 1
verde 0 1 0

Figura 10 - Exemplo de one-hot encoding em variavel categérica representando cores

3.4.6 Fase 2 — Valores Ausentes

As funcionalidades da linguagem R podem ser estendidas por meio de pacotes. Na etapa

responsavel pelo tratamento de valores ausentes nos dados coletados, o pacote “mice”, cuja técnica é

descrita por van Buuren e Groothuis-Oudshoorn (2011), foi utilizado para prover um modelo de
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imputacao multipla de dados cujo proposito &, principalmente, preservar as relacoes existentes entre os
atributos e também a incerteza entre os mesmos. O pacote também possui funcionalidades voltadas

para a analise dos valores ausentes e também dados imputados como resultado.

A Figura 11 apresenta um dos resultados da analise de valores ausentes gerados pelo pacote
“mice”, durante a execucao da perspectiva P1 — FC. A titulo de exemplo de sua interpretacao, a
segunda linha da figura informa que existem 43 registros com valores ausentes em exatamente 4
atributos (CLPR, CLMAX, CLMIN e CLHMD). A Figura 11 apresenta um grafico onde é possivel observar
os valores numeéricos imputados (pontos em vermelho) relativamente aos dados originais (pontos em

azul).

Perspectiva P1 - FC

Atributos

Q -8
[+ o
7] 7]
w w

FNCD
DN_FNCT
ISEO
ISTP
ISNH
ISPS
ISPP
ESIDH
ESRPP
coppP
CLPR
CLMAX
CLMIN
CLHMD

1275
43
13 contagem de

atributos com

valores ausentes
10 na linha

contagem de
observagdes 5

presentes na linha
3

6 13

14 14

0 0 20 20 20 20 22 36 36 36 36 36 79 79 79 79 598
contagem de valores ausentes por atributo

. Valor Presente . Valor Ausente

Figura 11 - Analise dos valores ausentes em P1-FC realizado pelo pacote “mice”

0 resultado desta etapa, que efetua a imputacdo somente em atributos numéricos, se propde a
fornecer uma maior quantidade de observacdes validas para o processo de aprendizado. Estudos
mostram que uma abordagem voltada para a simples remocao de registros com qualquer valor
ausente pode resultar na perda de grande parte dos dados coletados, além de introduzir distorcdes nos
relacionamentos entre os atributos (Myrtveit, Stensrud, & Olsson, 2001). Entretanto, aquelas

observacdes que possuem atributos categéricos com valores ausentes sao removidas.
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3.4.7 Fase 2 - Selecao de Atributo Alvo (AA)

Esta etapa foi incluida no algoritmo com o propdsito de torna-lo capaz de receber dados com
mais de um AA para ser estudado. Neste caso, as etapas 2.5 a 2.9 da Figura 12 serao repetidas para
cada AA identificado nos dados recebidos, formando assim um ciclo que é encerrado apds todas terem

sido analisadas e seus modelos devidamente avaliados.

ESDP ESIDH ESAPFE ISPP | COOP
ﬁ -— - E - —_ o E 1 ) - - = - -
1 . — -— — ==
] - - . - - g
d - - - —_— —
- — g E ]
§- - - = = @ = =
B 1 = - - - - E. = =
L | i —-— = - & - - [ - -
' ’ - - 5] wm el - -
-— - = - - - -
S B & = |[# B & i = =
BJ
E | = = - = I
= - = = - - = a4
1 '] 1 ['] 1 = 1 ['] 1
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. . || * > 2 5 - -
- - |] = = - - - -
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Figura 12 - Analise dos valores imputados em P1-FC

3.4.8 Fase 2 - Particionamento de Dados

Conforme estudado por Hawkins (2004), diversos métodos baseados em medicdes
quantitativas para ajustar modelos matematicos e estatisticos para solucao de problemas sofrem com
a possibilidade de overfitting ou sobre ajuste (traducdo minha), que ocorre quando um modelo utiliza
abordagens mais complexas do que as necessarias para ter uma boa performance. O autor também
aponta que a origem do overfit pode estar em diversos fatores, sendo um dos principais a escolha do
proprio modelo, por exemplo: utilizar redes neuronais, conhecido por ser um modelo flexivel capaz de
reconhecer padrdes nao lineares, para se adaptar a dados cujo relacionamento obedece em sua maior

parte 0 modelo linear podera resultar em uma abordagem demasiadamente complexa que reconhecera
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padrdes que sao irrelevantes ou que podem até piorar o resultado final. De forma analoga, o oposto
também pode ocorrer e é definido como wnderfit ou sub ajuste (traducao minha) que ocorre quando
um modelo nao ¢é capaz de aprender relacionamentos importantes para a performance final do modelo.
A Figura 13 ilustra o comportamento de trés modelos ficticios onde o primeiro utilizou uma abordagem
linear, ignorando relacionamentos relevantes, e o terceiro foi flexivel o suficiente para praticamente
memorizar os dados ao invés de generaliza-los. Como resultado, espera-se que ambos os modelos
tenham performances ruins quando utilizados em previsdes com base em dados novos, nao utilizados

no treinamento.

Y a Ya Ya
N
. 0, v LI oy PG
. , e 4, HEY
. o * . » ’ §
te, e . . .l e N o i
O I ¢ . .-'h e * o S a0t
..... . * . L] ..'..- . o .-.. .
X X X ) X
underfit ) ) overfit
(sub ajuste) ajuste ideal (sobre ajuste)

Figura 13 - Exemplo grafico de underfit e overfit no ajuste de modelos

Os problemas expostos acima reforcam a necessidade de se validar o modelo, de forma a
entender a sua capacidade em termos de overfitting e underfitting (Bilal & Oyedele, 2020). Essa
validacao consiste em solicitar que o modelo efetue previsdes cujo valores ja sdo conhecidos, de forma
a avaliar sua precisdo. Uma das técnicas mais utilizadas para este fim & A-folds cross-validation, ou
“validacdo cruzada em 4 dobras” (traducdo minha), que consiste em dividir os dados em 4
subconjuntos, treinar o modelo com A1 subconjuntos e testar a performance do mesmo com o
subconjunto restante. O procedimento deve ser repetido 4 vezes de forma que cada subconjunto possa
ser utilizado para validacdo; ao final, a performance de todos os modelos gerados sdo agregadas
(geralmente pela média e desvio padrdo e de acordo com a métrica utilizada) para que se obtenha uma
medicdo final da performance (Kuhn & Johnson, 2013). Diversos estudos ja comprovaram sua eficacia
para validacdo de modelos (Hawkins, 2004; Kohavi, 1995) e sugerem, quando possivel, um tamanho
de ao menos 50 observacdes em cada subconjunto para obtencao de resultados confiaveis (Hawkins,

2004). A Figura 14 apresenta uma representacao grafica conceitual do método.
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subconjunto  subconjunto  subconjunto subconjunto
1 2 3 k
Treino (1) Treino (1) Treino (1)
Treino (2) Teste (2) Treino (2) Treino (2)
Dados |— Treino (3) Treino (3) I Treino (3)
Treino (k) Treino (k) Treino (k) Teste (k)
Resultado Resultado Resultado Resultado
(1) (2) (3) (k)

4

Resultado Final

Figura 14 - Representacao grafica do método k-folds cross-validation

Para este estudo, 0 método foi utilizado com uma quantidade 4 igual a 10, ou seja, com a
criacdo de 10 subconjuntos para aplicacdao dos procedimentos mencionados. Entretanto, caso a
guantidade de observacdes em cada subconjunto seja menor que 50, a quantidade de subconjuntos a
serem formados é reduzida até que a restricao seja obedecida. Todo o método é, entao, integralmente

repetido 5 vezes, conforme uma ligeira variacdo do método descrita por Kuhn e Johnson (2013).

3.4.9 Fase 2 - Selecéo de Atributos

A selecdo prévia dos atributos mais importantes a serem utilizados no momento do
treinamento dos modelos é uma etapa essencial para obter bons resultados, guardando estrita relacao
com as possibilidades de overfit e underfit. De acordo com Hawkins (2004) e Kohavi e John (1997),
modelos que incluem atributos desnecessarios sdo naturalmente mais complexos e levam a decisdes

piores por considerar variacdes que, para o problema especifico, tem comportamento aleatério.

Para cumprir esta tarefa do algoritmo, foi utilizado o pacote “Boruta”, descrito por Kursa e
Rudnicki (2010), que se propde a identificar os atributos mais relevantes para explicar a variabilidade
do AA, oferecendo, portanto, uma forma pratica de reduzir a complexidade do modelo final sem
impactar sua performance preditiva. Seu funcionamento é baseado no desenvolvimento de um modelo
temporario de classificacdo que identifica aqueles atributos que se provaram, estatisticamente, ser
menos relevantes do que atributos de variabilidade aleatoria. A Figura 15 contém um dos resultados da

selecao de atributos fornecida ao analisar a perspectiva P1 - FC, onde pode-se observar a importancia
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de cada atributo quando comparadas com dados aleatérios. Os atributos identificados como

irrelevantes ou duvidosos sao removidos das futuras etapas do algoritmo.

Perspectiva P1 - FC

Importance
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Figura 15 - Analise da slecao de atributos realizado pelo pacote "Boruta"

3.4.10 Fase 2 - Identificacao de Outliers

Conforme estudado por Hodge e Austin (2004), a identificacdo de Outliers assume um papel
critico em muitos contextos por ser capaz de indicar condi¢cdes anormais que podem resultar em
significativa degradacao de performance. O autor também lista diversas aplicacdes que utilizam esta
abordagem, como deteccao de fraudes e intrusos, monitoramento de atividades e performance,

diagnostico de falhas, entre outras.

Definido como “uma observacdo (ou subconjunto de observacdes) que aparentam ser
inconsistentes quando comparadas com o restante do conjunto de dados” (Barnett & Lewis, 1978, p.
5), o julgamento de ouwtliers por parte do observador deve ser realizado com sensatez, ja que o objetivo
principal é identificar se essas observacdes, que aparentam ser inconsistentes, sdo ou nao membros
efetivos da populacdo que se analisa. Caso nao sejam, as inferéncias que sejam feitas sobre a

populacao podem sofrer distorcoes (Barnett & Lewis, 1978).
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Os dados utilizados neste estudo representam caracteristicas das instalacbes da MB e seus
respectivos gastos em FC e MN. Durante o processo de coleta pelo pesquisador, os dados foram
analisados e filtrados por possiveis erros e inconsisténcias. Além disso, por caracteristicas proprias da
Organizacao em foco, é esperado que os dados apontem a existéncia de Outliers, devido a existéncia
as algumas poucas instalacdes de grande tamanho que centralizam atividades especificas que nao sao

realizadas por nenhuma outra instalacao da MB.

Desta forma, esta etapa foi implementada somente para fins didaticos, pois pode gerar
informacdes Uteis ao identificar Outliers em diferentes perspectivas. Entretanto, nenhum tratamento
adicional é realizado apés a identificacao, ja que se tratam de membros efetivos da populacdo que se
estuda. O pacote “solitude”, descrito por Liu, Ting, e Zhou (2008), explora a caracteristica basica dos
Outliers de serem “poucos e diferentes do restante” para efetuar uma abordagem baseada em um

algoritmo de ML chamado drvores de decisao, capaz de isolar observaces anormais.

3.4.11 Fase 2 - Treinamento de Modelos: Pré-Processamento

Previamente ao efetivo treinamento de modelos, é necessario garantir que os dados que serao
utilizados no processo de aprendizado estdo em formato adequado, o que pode vir a causar uma série
de transformacdes adicionais, além daquelas citadas na secédo 3.4.2. Zhang, Zhang, e Yang (2003)
apontam que o pré-processamento ¢ uma fase fundamental na aplicacdo de ML, que pode vir a causar
significativos impactos na performance final dos modelos. O pacote “caret” (Kuhn, 2008) foi utilizado
por ser capaz de padronizar o procedimento a ser adotado para aplicacao de algumas das técnicas de

pré-processamento a seguir:

e (enteringe Scaling, ou Centralizar e Ajuste de Escala (traducdo minha) . Kuhn & Johnson
(2013) referem-se como a transformacao de dados mais direta e comum a ser realizada.
Com a Centralizacdo, o valor relativo @ média é subtraido de todas as observacdes,
resultando em um atributo com média zero. Ja no Ajuste de Escala, cada valor ¢ dividido
pelo desvio padrdo das observacdes, resultando em um atributo com desvio padrao de valor
igual a 1. Assim, o efeito de atributos com diferentes unidades de medida e, portanto,
diferentes grandezas numéricas é anulado (Huang, Li, & Xie, 2015).

o Box-Cox: |dealizado por Box e Cox (1964), consiste no célculo e analise de um parametro
(lambda A) para selecionar, dentre um grupo de transformacoes, a mais adequada para
aprimorar assimetrias na distribuicdo dos dados em foco. A seguinte equacao explica a

analise do parametro A, onde x ¢ o valor da observacao, e x* é o valor final transformado:
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A titulo de exemplo, uma breve analise da distribuicdo do atributo ISPP (quantidade de
pessoas) foi efetuada durante a perspectiva P1-FC, o que resultou A = 0. A Figura 16
apresenta que, apesar do resultado da transformacdo nao ser exatamente simétrico, a
mesma passou a guardar certa similaridade com a distribuicado normal. Alguns modelos de
ML possuem melhor performance quando lidam com dados que se aproximam da
distribuicdo log-normal (Ghalehkhondabi et al., 2017). Cabe, portanto, ressaltar que esta
analise é efetuada para cada atributo em cada execucdo do algoritmo, uma vez que

qualguer modificacdo na forma de se obter os dados pode alterar sua distribuicdo e
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Figura 16 - Histograma do atributo ISPP antes e depois da transformacao.

requerer uma nova avaliagao.

3.4.12 Fase 2 - Treinamento de Modelos: Escolha e Configuracao

Apds o pré-processamento, cada iteracao do algoritmo treina 5 modelos de ML para regressao,
onde os atributos sao utilizados para obter previsdes sobre o AA. A escolha dos modelos a serem
treinados é uma etapa fundamental para a performance final das previsdes que se desejam obter, ja
gue cada modelo possui suas vantagens e desvantagens (Hawkins, 2004; Kuhn & Johnson, 2013; Lee
et al., 2019). O pacote “caret” (Kuhn, 2008) foi utilizado por oferecer meios eficazes para
padronizacao no treinamento de modelos distintos, bem como por ser capaz de repetir o processo com
diversas combinacdes dos parametros iniciais de cada modelo, selecionando aquela combinacao que

resultou nos melhores resultados.
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Para fins de estudo, e também para possibilitar que esta abordagem conceitual seja aplicada
em outros problemas de interesse da organizacao, esta etapa nao se reduzira a escolha de um Unico
modelo, mas sim no treinamento de modelos diversos, para fins de comparacéo. Os seguintes modelos

sao treinados:

e Regressao Linear Multipla (RLM): Trata-se do modelo mais simples de ML, e também uma
técnica largamente utilizada por outras abordagens nao relacionadas a ML. Consiste em
encontrar um plano que solucione a seguinte equacao:

y = Po+ X1+ Paxz + o+ Buxn

Onde, y ¢ o atributo-alvo (AA), x; , sao os atributos utilizados (de um total de n atributos)
e Bo.n S@o0 pesos (coeficientes) associados a cada um deles. Quando o plano nédo é
suficiente para interligar todas as observacdes, o plano é ajustado de tal forma a minimizar
o0 erro, mensurado pela distancia entre o valor previsto e o verdadeiro.

Como principal vantagem, sua simplicidade oferece alta interpretabilidade dos resultados
por meio da avaliacdo dos coeficientes associados a cada atributo, que podem ser
entendidos como um grau de importancia do mesmo para explicar o AA. Entretanto, o
modelo assume que o relacionamento entre os atributos € linear e que os mesmos
obedecem a distribuicao normal, além de ser bastante sensivel a presenca de outliers
(Kuhn & Johnson, 2013). Sua aplicacao neste estudo tem o proposito de oferecer uma linha
de base para fins de comparacdo com os outros modelos, e também para apontar relacoes
lineares nao esperadas.

o Support Vector Regression (SVR): Trata-se de um modelo extremamente flexivel e eficaz
para a realizacdo de previsdes, sendo facilmente adaptavel para problemas nédo-lineares e
significativamente robusto contra a influéncia de outfiers (Kuhn & Johnson, 2013). Consiste
em uma abordagem cujo objetivo & buscar a generalizacdo, ou seja, minimizar a
probabilidade com a qual o modelo treinado produzira erros ao lidar com novos dados. Seu
mecanismo é significativamente mais complexo quando comparado com RLM, o que
também compromete a interpretacdo de seus resultados. Entretanto o estudo efetuado por
Smola e Scholkopf (2004) apresenta um detalhamento de seu funcionamento, incluindo
uma explicacdo sobre seus kernels - funcbes adicionais, escolhidas pelo operador, para
generalizar o modelo e englobar funcdes nao-lineares (polinomiais, radiais, hiperbolicas,
etc.). Os autores também sugerem a utilizacao de uma 4ernel/ do tipo gaussiana quando

pouco se sabe sobre a estrutura dos dados que serao analisados, sendo este tipo especifico
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de kerne/ amplamente utilizado em outras pesquisas. Hong et al. (2017), por exemplo,
realizaram uma comparacao de kernels para mapear suscetibilidades a deslizamentos de
terra com base em dados geograficos onde a do tipo gaussiana obteve a melhor
performance.

Random Forest (RF): Modelo baseado no conceito de arvores de decisado, que consiste em
um método simples e eficiente de regressao, onde uma ou mais declaracdes condicionais
do tipo “se-entdo” dividem os dados em regides sem sobreposicdo que sdo utilizadas para
efetuar as previsdes (Kuhn & Johnson, 2013; Quinlan, 1986). A Figura 17 ilustra, a
esquerda, uma simples arvore de decisao com duas divisdes e trés terminais (ou folhas),
onde X1 e X2 s&o atributos e Y é 0 AA e, a direita, como as regides sao representadas nos
dados para realizacao das previsoes.

X2

IO T

Figura 17 - Representacéo de uma Arvore de Decisao e suas consequéncias nos dados

Dessa forma, o método Random Forest foi idealizado por Breiman (2001) para lidar com
algumas das diversas limitacdes das arvores de decisdo como baixa performance preditiva e
instabilidade em caso de pequenas alteracdes nos dados. Trata-se de um conjunto de
arvores de decisao (a quantidade exata é um parametro configuravel deste método), criadas
de forma independente, que utilizam em sua criacao atributos selecionados de forma
completamente aleatdria. A componente aleatéria adicionada ao meétodo o torna
extremamente robusto contra outliers e rapido em termos computacionais, ja que as
arvores sao independentes e podem ser criadas em paralelo, mas que podem sofrer de
overfit em alguns casos (Chambers, Hentges, & Zhao, 2004; Hodge & Austin, 2004; Kuhn
& Johnson, 2013).

Gradient Boosting Machines (GBM): Método idealizado por Friedman (2001), que também
utiliza arvores de decisdo como base, mas & implementado de forma significativamente
distinta: uma arvore de decisdo inicial é criada e seus erros sdo mensurados; uma nova
arvore de decisao é criada sobre os erros da anterior, em uma tentativa de minimiza-los,

sendo posteriormente integrado ao modelo inicial. O procedimento se repete até uma
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quantidade maxima de iteracdes (um dos parametros do método), de forma que, a cada
repeticdo uma nova arvore de decisao é desenvolvida para aprimorar as regides com pior
performance (Touzani, Granderson, & Fernandes, 2018). Diferentemente do modelo RF, as
arvores de decisao sao criadas de forma sequencial, e, por isso, existe a tendéncia de ser
um método mais lento em termos computacionais.

e XGBoost (XGB): Modelo que também se baseia na técnica de “boosting” do modelo GBM,
mas que conta com diversas caracteristicas adicionais, como processamento em paralelo,
abordagem contra valores ausentes, regras de penalizacdo — uma técnica que penaliza
abordagens complexas para evitar overfit entre outras. Tais fatores o tornam
computacionalmente eficiente na resolucdo dos mais diversos tipos de problemas, tendo
chamado a atencéo de pesquisadores da area nos ultimos anos ao ser utilizado de forma
consistente em diversas competicoes de ML para fornecer os melhores resultados no
menor tempo (T. Chen & Guestrin, 2016). E possivel encontrar diversas pesquisas onde

este modelo obteve a melhor performance, como por exemplo no estudo de Robinson et al.

(2017)

3.4.13 Fase 2 - H20 Automatic Machine Learning

Em paralelo com as etapas 2.5 a 2.8 da Figura 7 nesta etapa ¢ realizada uma abordagem
diferente ao se utilizar uma ferramenta de Automatic Machine Learning (AutoML). Plataformas de
aprendizado automatico € um campo de estudo recente que visa criar procedimentos automatizados e
genéricos que possam ser aplicados em quaisquer problemas e estrutura de dados. Lee et al. (2019)
explicam que algumas areas lidam com dados sensiveis e incorrem em altos custos para permitir que
especialistas os estudem para gerar conhecimento sem comprometer a seguranca dos dados. Dessa
forma, essas areas podem se beneficiar de plataformas que requerem pouca ou nenhuma intervencéo
humana. Os autores também acreditam ser possivel desenvolver uma plataforma completamente
automatica em um futuro préximo, ja que a maioria das funcionalidades a serem utilizadas ja podem

ser desenvolvidas com a tecnologia atual.

H20 AutoML consiste em uma plataforma que visa simplificar o processo de aprendizado, ao
permitir que usuarios nao especializados possam utilizar e usufruir do potencial do ML. AutoML lida
com todas as etapas de pré-processamento e treinamento por conta propria, inclusive ao decidir quais
modelos serdo treinados e validados, exigindo para tal poucos parametros iniciais, como por exemplo,

tempo maximo de execucdo e/ou numero maximo de modelos. Dentre os métodos disponiveis para
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treinamento estdo GBM, XGB, Redes Neuronais (Artificial Neural Networks — ANN) e Stacked
Ensembles — uma técnica que permite gerar um modelo final baseado na combinacao das previsdes
de um conjunto de modelos distintos previamente treinados (Boehmke & Greenwell, 2019).Conforme
aponta Van der Laan, Polley, e Hubbard (2007), Stacked Ensembles tendem a obter uma performance
superior a todos os modelos individuais utilizados em seu desenvolvimento, e por isso sao

considerados o sistema de aprendizado mais préximo do que seria o étimo.

Neste estudo, o H20 AutoML foi executado com um tempo limite de analise de 15 minutos
para cada AA. Os resultados sao apresentados por meio da funcionalidade “/eaderboard”, que fornece
um ranking dos modelos treinados e validados durante a execucao, com base em diversas métricas. O
algoritmo entao seleciona o0 modelo com a melhor performance para as etapas posteriores. A Figura 18
apresenta os resultados obtidos pela ferramenta na perspectiva P1-FC, onde os Stacked Ensembles

obtiveram melhor performance, seguido de trés modelos baseados em GBM e um em XGB.

model_id mean_residual_deviance rmse mse mae rmsle
1 StackedEnsemble_AllModels_AutoML_20200317_111555 2.681229 1.637446 2.681229 1.218639 0.2144365
? StackedEnsemble_BestOfFamily_AutoML_20200317_111555 2.7359878 1.655258 2.73%878 1.231559 0.2165692
3 GBM_3_AutoML_20200317_111555 2.780302 1.667424 2.780302 1.241851 8.2179510
4 GBM_grid__1_AuteML_20200317_111555_model_9 2.800637 1.673510 2.800637 1.253527 0.2180331
5 GBM_2_AutoML_20200317_111555 2.804740 1.674736 2.804740 1.249814 0.2181614
6 XCGBoost_1_AutoML_20200317_111555 2.808992 1.676005 2.808992 1.258875 0.2176965

Figura 18 - Funcionalidade "leaderboard" do H20 AutoML

3.4.14 Fase 2 - Avaliacao dos Resultados

Esta etapa se compromete a definir métricas que permitem avaliar a performance dos modelos
criados na etapa anterior. Torna-se crucial estabelecer uma métrica comum entre todos os modelos, ja
gue os mesmos sao implementados e calculados de diferentes formas. Os pacotes da linguagem R
utilizados durante esta abordagem conceitual, bem como diversas pesquisas encontradas durante a

revisao da literatura consolidam a utilizacao de 3 métricas principais para problemas de regressao:

o Mean Absolute Error (MAE): Consiste na média de todos os erros mensurados pelas
diferencas entre os valores que representam as observacdes reais do AA (y) e as suas
respectivas previsoes feitas pelo modelo (). Considerando a existéncia de n observagdes, a

formula é a seguinte:

n
1
MAE = Ezlyi —y,
=1
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Cabe ressaltar que, na mensuracdo do erro, o MAE utiliza o conceito de distancia e nao
considera a direcao do mesmo (erros positivos ou negativos). Portanto, o erro calculado tem
seu sinal removido pela funcdo modular.

Root Mean Square Error (RMSE).: Consiste na raiz quadrada da média dos quadrados dos
erros mensurados pelas diferencas entre os valores que representam as observacdoes reais
do AA (y) e as suas respectivas previsdes feitas pelo modelo (y). Considerando a existéncia

de n observacdes, a férmula é a seguinte:

n
1
RMSE = EZ(yi -9)°
i=1

Cabe ressaltar que o RMSE também utiliza o conceito de distancia, uma vez que o erro
calculado é elevado ao quadrado. Essa caracteristica também faz com que o RMSE penalize
modelos que possuem uma grande variacdo na magnitude dos erros calculados.

Coeficiente de Determinacdo (R?): Coeficiente que pode ser interpretado como a proporcao
das observacoes do AA que podem ser explicados pelos atributos utilizados (variando,
geralmente, de 0 a 1). Importante ressaltar que o coeficiente nao se relaciona com acuracia
ou precisao, e sim com a correlacao entre as observacdes reais do AA (y) e as suas
respectivas previsdes feitas pelo modelo (y) (Kuhn & Johnson, 2013) . Apesar de se
conhecer diversas formas para efetuar seu calculo (Kvalseth, 1985), o pacote “caret” adota
uma abordagem mais direta, por meio do quadrado do valor obtido pelo céalculo da

correlacdo entre y e ¥ (Kuhn, 2008).

Neste estudo, as trés métricas apresentadas sao calculadas e armazenadas para cada um dos

modelos treinados, de forma a possibilitar a avaliacdo da performance dos mesmos. Entretanto, além

da avaliacdo de performance entre modelos com o mesmo AA, resta ainda a necessidade de se

comparar as perspectivas P1 (2 modelos finais, sendo 1 para FC e 1 para MN) e P2 (9 modelos finais,

5 para FC e 4 para MN), definidas na secdo 3.4.4 para ser possivel concluir a melhor abordagem dos

dados para ML.

Desta forma, as métricas MAE e o RMSE nao podem ser utilizadas para comparar modelos

com AA diferentes, ja que tais métricas sdo expressas conforme a unidade de medida e escala do AA

analisado. Para resolver este problema, muito comum em estudos com dados que representam

problemas reais a serem estudados com ML, como nos estudos de Bouman e van Laar (2006) e

Feilhauer, Asner, Martin, e Schmidtlein (2010), este estudo adotara suas versdes normalizadas em
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percentuais — nMAE e nRMSE - de forma a possibilitar a comparacdo que se deseja, bem como
aprimorar interpretacéao dos resultados:

—ME 100 nNRMSE (%) =

Ymax—Ymin Ymax—Ymin

RMSE

nMAE (%) = * 100

Para avaliar a performance do modelo utilizou-se o seguinte critério: primeiramente o modelo
menor nMAE, e, em caso de empate, avaliacdo do nRMSE, seguido pelo R?. Finalmente, apos a
identificacdo do modelo de melhor performance, sua estrutura é armazenada em um arquivo para ser
utilizado em futuras previsdes e o algoritmo retorna para a etapa 2.4 da Figura 7, descrito na secéo

3.4.7, para reiniciar o processo com o proximo AA, caso exista.

3.5 Concluséo
A seguir listam-se os aspectos mais relevantes da metodologia descrita:

e Foram apresentadas as caracteristicas metodologicas do trabalho que auxiliam na definicao
da abordagem a ser descrita; um estudo de caso transversal, com filosofia positivista;
abordagem indutiva e quantitativa; natureza exploratoria-descritiva.

e A abordagem conceitual foi dividida em duas grandes fases: A primeira fase guarda estrita
relacdo com o OEl e OE2 e envolve etapas relacionadas a coleta, tratamento e
armazenamento dos dados obtidos. A segunda fase se relaciona com os OE3 e OE4 e é
composto por um algoritmo, que recebe os dados e aplica uma série de técnicas baseadas
em ML para analisar os dados, treinar os modelos e avaliar os resultados.

e Foram apresentados os procedimentos de pré-processamento dos dados, as caracteristicas

dos modelos a serem treinados e por meio de quais métricas os mesmos sao avaliados.

CAPITULO 4  APRESENTAGAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

4.1 Introducéo

Este capitulo estd estruturado da seguinte forma: a secdo 4.2 apresentara os resultados
obtidos por meio do treinamento manual de modelos, efetuado na etapa 2.8 da Figura 7 e detalhado
na secdo 3.4.12; a secdo 4.3 apresentard os resultados obtidos por meio da plataforma de
aprendizado automatico, efetuado na etapa 2.9 da Figura 7 e detalhado na secdo 3.4.13; a secéo 4.4
se propde a discutir os resultados de forma unificada; a secdo 4.5 se baseara na aplicacdo de técnicas

de IML para extrair dos modelos de melhor performance informacdes Uteis para a tomada de decisao
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e; por fim, a secao 4.6 apresentara um resumo das conclusdes do capitulo. Cabe ressaltar também
que os procedimentos adotados neste capitulo visam, sobretudo, atingir o OE3 “Validar um modelo,
baseado em aprendizado de maquina, que possa explicar e prever substancialmente as variacées nos
gastos de FC e MN das instalacdes da MB, identificando suas potencialidades e limitacdes para futuros

estudos”.

4.2 Resultados do Treinamento Manual de Modelos

Conforme descrito na secao 3.4.12, um total de 5 modelos foram treinados para cada
execucao do algoritmo. De acordo com a definicdo das perspectivas realizada na secdo 3.4.4, um total
de 11 diferentes AA serdo analisados, o que resulta em um total de 55 modelos avaliados. Os
resultados sdo apresentados nas Tabela 5 e Tabela 6, que relaciona as perspectivas com os modelos
treinados e as meétricas coletadas. Ao realizar uma breve avaliacdo direta da performance obtida, é

possivel tracar algumas conclusdes iniciais, a seguir:

e Nenhum modelo demonstrou performance superior em todos as execucdes, comprovando
que as diferentes despesas e perspectivas possuem variabilidades distintas que sao
percebidas de forma diferente conforme as vantagens e desvantagens de cada modelo;

e SVR e RF foram os modelos mais bem sucedidos, entretanto XGB foi superior em P1 MN.
RLM, apesar de ter sido incluido somente para fins de comparacéo, conseguiu ser superior
a todos os modelos em P2 AGEG e P2 ALG, evidenciando a preferéncia por uma
abordagem linear para entender estes tipos de despesa;

e (Considerando os resultados da Tabela 5 (despesas FC) e Tabela 6 (despesas MN), a

perspectiva P1, que tem como proposito avaliar de forma conjunta os gastos de diferentes
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Tabela 5 - Performance dos Modelos Manuais para Despesas FC em P1 e P2

RLM SVR RF GBM XGB
nMAE nRMSE R2 nMAE nRMSE R2 nMAE nRMSE R2 nMAE nRMSE R2 nMAE nRMSE R2

(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
P1FC 8,14 10,53 0,471 7,42 10,00 0,526 7,46 9,96 0,517 7,67 10,10 0,513 7,48 9,91 0,531
P2 GAS 10,54 14,27 0,364 9,94 14,13 0,380 10,93 14,68 0,336 10,44 14,35 0,340 10,47 14,30 0,351
P2 LIMP 11,13 14,01 0,300 10,95 13,81 0,314 10,78 13,71 0,304 11,19 13,80 0,315 10,88 13,61 0,337
P2 ENE 8,42 11,34 0,616 7,99 11,29 0,629 8,08 11,43 0,605 8,77 11,68 0,593 8,51 11,60 0,596
P2 AGEG 10,76 14,22 0,495 11,79 15,33 0,409 11,14 14,57 0,453 12,01 15,70 0,456 11,04 14,77 0,446
P2 COM 9,69 12,36 0,401 9,21 12,06 0,435 9,04 11,77 0,475 9,76 12,69 0,373 9,63 12,25 0,411

Tabela 6 - Performance dos Modelos Manuais para Despesas MN em P1 e P2

RLM SVR RF GBM XGB
nMAE nRMSE R2 nMAE nRMSE R2 nMAE nRMSE R? nMAE nRMSE R? nMAE nRMSE R2

(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
P1 MN 8,87 11,56 0,269 8,19 10,96 0,346 8,38 11,08 0,339 8,57 11,21 0,314 8,15 10,74 0,371
P2 MNT 10,25 14,18 0,254 9,96 14,19 0,248 10,00 13,56 0,244 10,16 13,98 0,269 10,09 13,98 0,272
P2 XPTI 10,68 13,83 0,253 9,73 13,36 0,307 10,17 13,62 0,284 11,05 14,20 0,203 10,97 14,21 0,200
P2 ALG 12,52 16,35 0,122 13,28 17,61 0,021 13,58 17,74 0,058 12,95 16,96 0,057 12,85 16,77 0,090
P2 CPRP 14,62 18,45 0,311 13,48 17,93 0,342 13,11 17,36 0,380 14,00 18,15 0,322 14,10 17,94 0,332
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categorias de despesa, obteve desempenho superior do que os modelos criados pela
perspectiva P2, que tem como proposito avaliar as categorias de despesa isoladamente. Tal
fato significa que o modelo foi capaz de aprender melhor sobre uma maior quantidade de
dados de diferentes categorias de despesa do que sobre uma pequena quantidade de
dados representando somente uma das categorias. Apesar do AA ter sido diferente em P1 e
P2, as mensuracdes dos erros sdao comparaveis pelo fato da métrica estar normalizada e

independente da unidade de medida e escala de magnitude de cada AA.

4.3 Resultados da Plataforma de Aprendizado Automatico (H20 AutoML)

Conforme descrito na secdo 3.4.13, a cada execucao do algoritmo foi treinado um modelo
adicional baseado no H20 AutoML. Considerando as perspectivas com diferentes AA, resultam-se em
11 modelos adicionais a serem analisados. Os resultados sao apresentados nas Tabela 7 eTabela 8,
que relaciona as perspectivas com os modelos treinados e as métricas coletadas. Cabe ressaltar que,

no caso dos Stacked Ensembles, é listado os principais modelos individuais que o compdem.

Tabela 7 - Performance dos Modelos H20 AutoML para as Despesas FC em P1 e P2

H20 AUTOML
nMAE nRMSE
R2 Modelo Vencedor
(%) (%)

P1FC 7,02 9,45 0,572 Stacked Ensemble (GBM;XGB;ANN)
P2 GAS 8,39 11,16 0,470 Stacked Ensemble (GBM;XGB;ANN)
P2 LIMP 10,95 13,72 0,307 Stacked Ensemble (MRL;RF;XGB)
P2 ENE 7,88 10,96 0,630 Stacked Ensemble (MRL;RF;XGB)
P2 AGEG 10,61 13,57 0,520 Stacked Ensemble (MRL;RF;XGB)
P2 COM 9,25 12,15 0,41 Stacked Ensemble (GBM;XGB;ANN)

Tabela 8 - Performance dos Modelos H20 AutoML para as Despesas MN em P1 e P2

H20 AUTOML
nI;/I%,?E nR(l;I)SE R? Modelo Vencedor
P1 MN 7,38 9,83 0,470 Stacked Ensemble (GBM;XGB;ANN)
P2 MNT 10,18 14,22 0,237 XGB
P2 XPTI 9,86 13,77 0,237 Stacked Ensemble (RLM;XGB;ANN)
P2 ALG 12,77 16,58 0,072 RLM
P2 CPRP 12,43 16,48 0,428 Stacked Ensemble (RLM;GBM;ANN)

Da mesma forma que na secdo anterior, algumas breves conclusdes podem tiradas dos

resultados acima:
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o QOs Stacked Ensembles obtiveram performance superior em 9 dos 11 modelos treinados,
confirmando o exposto na secao 3.4.14 sobre sua tendéncia de melhor desempenho.
Entretanto, ndo ocorreu superioridade em termos de modelos individuais utilizados, onde
pode ser observado que uma série de combinacdes distintas.

e Em um comportamento similar ao do treinamento manual, a perspectiva P1 obteve uma
performance superior a de P2. Ou seja, a plataforma de aprendizado automatico também
foi capaz de desenvolver modelos que aprendem melhor sobre uma maior quantidade de
dados de diferentes categorias de despesa do que sobre uma pequena quantidade de

dados representando somente uma das categorias de cada vez.

4.4 Discussao dos Resultados Consolidados

Os resultados apresentados nas secoes 4.2 e 4.3 representam abordagens diferentes para um
mesmo problema e, portanto, devem ser consolidadas e discutidas em conjunto de forma a gerar
informacdes Uteis para o estudo. As Tabela 9 e Tabela 10 apresentam os melhores resultados de cada

abordagem para cada perspectiva, identificando qual delas obteve melhor desempenho qual modelo foi

utilizado.
Tabela 9 - Comparativo de Performance dos Modelos para Despesas FC em P1 e P2
TREINAMENTO MANUAL H20 AUTOML
nMAE nRMSE nMAE nRMSE
R2 R2 Modelo Vencedo
(%) (%) (%) (%) '

P1FC 7,42 10,00 0,526 7,02 9,45 0,572 Stacked Ensemble (GBM;XGB;ANN)
P2 GAS 9,94 14,13 0,380 8,39 11,16 0,470 Stacked Ensemble (GBM;XGB;ANN)
P2 LIMP 10,78 13,71 0,304 10,95 13,72 0,307 Random Forest (RF)

P2 ENE 7,99 11,29 0,629 7,88 10,96 0,630 Stacked Ensemble (MRL;RF;XGB)
P2 AGEG 10,76 14,22 0,495 10,61 13,57 0,520 Stacked Ensemble (MRL;RF;XGB)
P2 COM 9,04 11,77 0,475 9,25 12,15 0,41 Random Forest (RF)

Tabela 10 - Comparativo de Performance dos Modelos para Despesas MN em P1 e P2
TREINAMENTO MANUAL H20 AUTOML
nMAE nRMSE nMAE nRMSE
R2 R2 Modelo Vencedor
(%) (%) (%) (%)

P1 MN 8,15 10,74 0,371 7,38 9,83 0,470 Stacked Ensemble (GBM;XGB;ANN)
P2 MNT 9,96 14,19 0,248 10,18 14,22 0,237 Support Vector Regression (SVR)
P2 XPTI 9,73 13,36 0,307 9,86 13,77 0,237 Support Vector Regression (SVR)
P2 ALG 12,52 16,35 0,122 12,77 16,58 0,072 Regressao Linear Multipla (RLM)
P2 CPRP 13,11 17,36 0,380 12,43 16,48 0,428 Stacked Ensemble (MRL;RF;XGB)

Ao analisar os resultados de forma consolidada, foi possivel tracar as seguintes conclusoes:
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e Dos 11 AA analisados, 6 obtiveram desempenho superior pela abordagem H20 AutoML,
enquanto 5 obtiveram desempenho superior em um dos modelos treinados manualmente
por meio do pacote “caret”.

e [Entretanto, como a perspectiva P1 obteve os menores indices de erro em comparacdo com
a perspectiva P2, ao analisar somente seus dois modelos (P1-FC e P1-MN) identifica-se a
superioridade da abordagem H20 AutoML, que produziu Stacked Ensembles capazes de
gerar a melhor performance obtida neste estudo. Interessante notar que os melhores
resultados utilizaram a mesma combinacdao de modelos individuais no processo de
aprendizado: GBM, XGB e ANN.

e Um dos motivos que podem explicar tal comportamento é a utilizacado de ANN. Este método
nao foi aplicado pela abordagem manual devido a sua complexidade, entretanto trata-se de
uma poderosa técnica de regressao capaz de identificar padrdes nao lineares, mas que
requer uma grande quantidade de dados para ter resultados satisfatorios (Kuhn & Johnson,
2013; Markham & Rakes, 1998).

e O nivel de erro apresentado pelo nMAE (%), nRMSE (%), e R?, apesar de ndo serem
demasiadamente grandes, podem fazer com que os modelos ndo sejam suficientemente
precisos, em um primeiro momento, para a efetiva adocao do modelo como um apoio a
tomada de decisao. Entretanto, cabe ressaltar que, conforme exposto na secao 3.4, o foco
deste estudo nédo ¢é de encontrar a melhor performance possivel, e sim validar a utilizacéao
de ML para solucao do problema exposto. Além disso, considerando que a metodologia
descrita no Capitulo CAPITULO 3 foi desenvolvida com o propésito de possibilitar estudos
futuros com novos atributos e outros problemas de interesse da organizacéo e também que
alguns atributos coletados neste trabalho nao foram utilizados por problemas de
compatibilidade, conclui-se que as Fases 1 (Coleta de Dados) e 2 (Aprendizado de Maquina)
guardam o potencial de significativa melhora dos resultados obtidos.

e (Qutra explicacao complementar para os niveis de erro apresentados € a existéncia de
incertezas nao facilmente representaveis em atributos no ambiente onde a organizacéo se
insere. Questdes politicas e econdmicas, cortes e contingenciamentos orcamentarios, perfil
dos gestores em todos os niveis da organizacao, novos regulamentos, perfil dos usuarios

utilizadores de recursos geradores dos gastos estudados, entre outros.

Por fim, para ilustrar a performance obtida no modelo final da perspectiva P1-FC, a Figura 19

apresenta um grafico onde a linha vermelha representa as observacoes reais (y) e os pontos azuis
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representam as previsdes feitas pelos modelo treinado (y). Para facilitar o entendimento, y foi

ordenado de forma crescente de forma a evidenciar algumas caracteristicas interessantes do resultado:

P1-FC
w
=
= o
cC
~
=
T w
© - §
|

T T T T T T
200 400 600 800 1000 1200

o

indice da Observacdo
Figura 19 - Observacdes Reais x Valores Previstos para P1-FC

e E possivel notar que, de uma forma razodvel, ¥y acompanha a tendéncia de crescimento de
y. Entretanto, quando o valor de y é pequeno, existe a tendéncia de § ser maior e quando
y assume valores maiores, existe tendéncia de y ser menor.

e A dispersao dos pontos azuis em torno da linha vermelha é a representacao visual do erro
que o modelo possui. A inclusao de novos atributos e o refinamento das técnicas aplicadas

tem o potencial de reduzir tal medida.

4.5 Resultados adicionais por meio de /nferpretable Machine Learning (IML)

Conforme ja exposto na secdo 3.3, uma das maiores limitacdes de uma abordagem baseada
em ML é a falta de transparéncia sobre o funcionamento interno de um modelo treinado, que pode ser
resumido pela falta de interpretabilidade. Muitas das vezes, para o decisor, nao basta confiar nas
previsdes a serem realizadas pelo modelo, € necessario entender os motivos pelos quais a previsao foi
feita, nao apenas por curiosidade, mas para que desta forma conhecimento sobre seu negécio seja

efetivamente gerado (Du et al., 2019).

Esta secao se propde a aplicar técnicas de IML sobre os melhores resultados encontrados para

extrair informacdes Uteis para a tomada de decisao. Desta forma, somente os dois modelos finais da
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perspectiva P1 serdo analisados. As técnicas de IML sdo divididas em duas categorias: aquelas que
sao dependentes de algum modelo especifico e as funcionam independente do modelo a ser estudado.

Este estudo se focara na aplicacao de técnicas que independem do modelo por duas razoes:

e (O acréscimo de novos dados, ou estudo de outros problemas de interesse da organizacao
pode vir a dar resultados medidos por modelos diferentes, 0 que comprometeria a técnica
de IML adotada; e

e (Os melhores resultados deste estudo foram obtidos por meio de Stacked Ensembles que,
por definicdo, consistem em um agregado de modelos individuais. Entretanto, tal
caracteristica dificulta sua interpretacdo, uma vez que somente sao suscetiveis a técnicas

independentes de modelo.

4.5.1 Importancia dos Atributos por Permutacao (Permutation Feature Importance)

Técnica idealizada por Fisher, Rudin, & Dominici (2019), com base no conceito de Importancia
de Atributos introduzida por Breiman (2001) durante o desenvolvimento do modelo Random Forest
(RF). Seu funcionamento consiste em avaliar a importancia de um determinado atributo para a
performance final do modelo por meio do embaralhamento de suas observacdes, na tentativa de afetar
seu relacionamento com o AA. Se, apds o0 embaralhamento, o erro produzido pelo modelo aumenta, o

atributo analisado é considerado importante (Boehmke & Greenwell, 2019).

Neste estudo, os modelos finais da perspectiva P1 foram avaliados para identificacao dos
atributos mais relevantes, cuja mensuracao da importancia é efetuada em uma escala que representa
a forca da sua contribuicdo para a previsdo do AA. A técnica foi implementada por meio do pacote
“vip" (Variable Importance Plots) da linguagem R. A Figura 20 apresenta um grafico com os 10
atributos mais importantes nos modelos da perspectiva P1. Algumas conclusées podem ser efetuadas

por meio da analise dos resultados:

P1-FC P1-MN

Atributos Atributos

seo- [ seo- [

ISPS . CDDP - .

CDDP . CLPR- l

CLPR . ISPS = l

ESDP I ESRG - l

ESRG I ESRPP - I

i 0.C ).3 )6

1.0 1.5

Escala de Importancia Escala de Importancia

Figura 20 - Importancia dos Atributos nos Modelos da Perspectiva P1
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e De uma forma geral, os 5 primeiros atributos mais importantes de cada modelo sao iguais
(FNCD, ISPP, ISTP, ISNH, ISEQ), possuindo apenas ligeiras diferencas na ordem. Estes
atributos representam, além da categoria da despesa, informacdes relacionadas a cada
instalacdo, de forma especifica (quantidade de pessoas, tipo de instalacdo, nivel
hierarquico, localizacao na estrutura organizacional).

e Nos b atributos restantes a escala de importancia é significativamente reduzida, e apenas 3
atributos se repetem nos dois modelos (ISPS, CDDP e CLPR). Desta forma, além da
caracteristica da instalacdo de ser prestadora de servico, atributos de carater social e
geografico aparentam ficar em segundo plano em termos de relevancia para a previsao do
AA.

e ( fato de FNCD ser categorica e também o atributo mais importante encontrado indica que
algumas categorias de despesa sao cruciais para a formacéo da previsao do AA. Entretanto
a técnica ndo é capaz de detalhar quais categorias sao relevantes e quais ndo sdo, o que
compromete a interpretabilidade deste resultado.

e Ja no caso de ISPP, que é numérica e o segundo atributo mais importante, os resultados
mostram que a quantidade de pessoal alocado em cada instalacdo ¢ um fator
substancialmente relevante na alocacdo dos gastos FC/MN. Desta forma, os decisores
devem estar atentos que qualquer acao que tem como caracteristica a movimentacao de
pessoal entre instalacdes tem o potencial de alterar a composicao destes gastos. Apesar de
ter sido identificado que os atributos sociais e geograficos ndo sejam de importancia
relevante, a escolha cuidadosa das instalacdes de origem e destino de uma eventual
movimentacao permanece essencial, pois atributos como tipo de instalacao, hierarquia e
posicdo na estrutura da organizacdo podem explicar uma fracdo significativa dos

associados.

As conclusdes suportam que o modelo pode ser utilizado no dimensionamento dos gastos
oriundos de decisdes que envolvam, por exemplo, a movimentacao urgente de tropas pelo territério
nacional, ou a ativacao/desativacao de instalacdes da organizacdo. Nestes casos, os modelos sdo
capazes de gerar estimativas de reducao ou acréscimo nos gastos com base na saida ou chegada de

pessoal na instalacao, levando em consideracao as caracteristicas da mesma.

Por fim, os apontamentos acima sao capazes de produzir previsdes que podem ser utilizadas
como um critério adicional a ser levado em consideracdo ao longo do processo de tomada de decisao

da organizacdo. Além disso, o conhecimento dos atributos mais relevantes pode orientar futuros
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esforcos de coleta de dados em direcdo a uma melhoria mais significativa na performance dos
modelos. Por exemplo, os atributos FNMQ (metros quadrados de area construida) e FNPT (patrimdnio),
removidos por problemas de compatibilidade, possuem caracteristicas semelhantes a ISPP: sao
numeéricos, individualizados para cada instalacao e representantes do seu tamanho e/ou complexidade
de cada uma. Portanto, este comportamento sugere que os atributos removidos deste estudo poderiam

aprimorar substancialmente a performance dos modelos treinados.

4.5.2  Partial Dependence Plot (PDP)

PDP é uma técnica que auxilia no entendimento do efeito que um determinado atributo possui
para a performance preditiva do modelo. Idealizado por Friedman (2001). De uma forma resumida,
sua aplicacdo permite entender como a previsdo do AA varia quando os valores do atributo sao
modificados, sem deixar de considerar o efeito de todos os outros atributos para o resultado final. A
previsao ¢é efetuada diversas vezes com varios valores modificados e o resultado é apresentado em um
grafico que representa a média dos resultados obtidos. Além de serem faceis de implementar, séo

bastante intuitivas e eficientes no propdsito de acrescentar interpretabilidade aos resultados.

A técnica foi implementada por meio do pacote “pdp” da linguagem R, tendo como foco a
analise do relacionamento dos 5 atributos mais relevantes (FNCD, ISPP, ISTP, ISNH e ISEO) com as
previsoes efetuadas pelos modelos (), para cada um dos modelos da perspectiva P1. Cabe ressaltar
gue os resultados de atributos categéricos foram ordenados de forma crescente para uma melhor
visualizacdo e que J representa o atributo de gasto (FNCT) transformado pela funcéo logaritmica.
Algumas conclusdes podem ser efetuadas por meio da analise dos resultados apresentados nas

Figuras 21 e 22.

e |[SPP: A analise dos dois modelos demonstra resultados similares, evidenciando uma
relacdo aproximadamente linear da quantidade de pessoas alocadas em uma instalacao e
os seus gastos em FC/MN. O relacionamento linear fica mais evidente em instalacées com
mais de 20 pessoas aproximadamente, o que sugere que, em instalacdes muito pequenas,

a variabilidade é baixa em virtude dos custos fixos associados.
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Figura 22 - Resultados da técnica PDP nos atributos relevantes de P1-MN
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FNCD: Por ser um atributo categorico, o resultado do PDP deve ser entendido como uma
analise de suas classes, em termos de sua relevancia para a composicao da previsao. No
modelo P1-FC, as primeiras 3 classes (conforme listagem presente no Apéndice Il)
obtiveram resultados significativamente superiores aos demais: 3943 “Servicos de Energia
Elétrica”, 3944 “Servicos de Agua e Esgoto” e 3978 “Limpeza e Conservacéo (PJ)”. O fato
dos gastos de agua/esgoto e energia elétrica terem sua importancia comprovada suporta a
sugestao de que os resultados poderiam ser substancialmente melhores caso a organizacao
obtivesse dados que representassem o consumo de tais recursos, medidos em KWh, no
caso da energia elétrica, e m3, no caso de agua/esgoto. Tais valores eliminariam distorcoes
provocadas pela variacdo do preco a ser pago por tais servicos ao longo do territdrio
brasileiro.

Ja Em PI1-MN, as classes observam uma crescente de importancia de comportamento
linear, onde as 3 mais importantes sao 3916 “Manutencdo e Conservacédo de bens imoveis
(PJ)", 3917 “Manutencdo e Conservacdo de maquinas e equipamentos” e, 3920
“Manutencao e Conservacao de bens mdveis de outras Naturezas”.

ISNH: O resultado do PDP deve ser entendido por meio do mesmo raciocinio seguido para o
atributo FNCD. Ambos os modelos apresentaram resultados similares, onde a Unica
variabilidade significativa é para o ultimo nivel da hierarquia, que possui valores previstos
menores. Uma breve consulta aos dados de origem retorna que as instalacdes designadas
neste ultimo nivel sdo os navios da Marinha do Brasil, conforme identificados no Apéndice
[ll, possuindo a maior quantidade de instalacbes em nivel superior de toda a Estrutura
Organizacional.

Os navios, enquanto atracados, sdo apoiados por uma base ou estaleiro, que fornecem
agua, energia, materiais e quaisquer outros recursos que Sejam necessarios; ja no mar, a
energia é fornecida por geradores internos, a agua é consumida dos tanques abastecidos
em terra, mas também complementada por técnicas de dessalinizacao da agua, como a
osmose reversa, presente em diversos navios da organizacdo. Tal peculiaridade faz com
que os resultados ndo possam ser interpretados de forma a sugerir que 0s navios possuem
gastos substancialmente menores e sim, que seu comportamento se difere das demais
instalacdes analisadas, sendo dificil a integral associacdo de seus gastos, que podem estar
fragmentados nas bases que adquirem 0s recursos necessarios, como combustiveis, agua,

sobressalentes para manutencao, entre outros.
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Tais apontamentos sugerem que essa peculiaridade pode ter sido crucial para que este
atributo tenha sido considerado como relevante pelo modelo, ja que é o unico atributo
capaz de isolar os navios das demais instalacoes, sendo, portanto, a Unica forma que o
modelo possui de diferencia-los.

e |SEO e ISTP: Os resultados da técnica PDP para estes dois atributos foram bastante
similares.
Em P1-FC e P1-MN, apesar das classes destes atributos terem evidenciado rankings
ligeiramente diferentes, nota-se que a escala de y é bastante reduzida, variando menos de
1 unidade, o que sugere que tais atributos sdo utilizados pelo modelo como uma espécie de
“ajuste fino”, provendo pequenos ajustes com base em suas classes para melhorar a

performance final dos modelos.

A técnica PDP também pode ser foi utilizada para entender a contribuicdo conjunta de um par
de atributos sobre o AA. Dessa forma, é possivel aprimorar o nivel das interpretacdes a serem extraidas
do modelo para apoio a tomada de decisao. A Figura 23 apresenta um PDP que envolve a contribuicao
de ISPP e FNCD para as previsdes do AA em P1-FC. Esta forma de visualizacdo facilita a compreenséo
de como uma variacdo na quantidade de pessoas em uma determinada instalacdo (ISPP) afeta as
despesas de FC para cada categoria de gasto. Além das curvas, sdo exibidas as linhas de tendéncia

com sua respectiva equacao. Algumas conclusdes adicionais podem ser extraidas, a seguir:

e A taxa de crescimento de todas as categorias de gasto em FNCD parece aumentar quando
log (ISPP) > 3,5 (aprox. 30 pessoas) e diminui quando log (ISPP) > 7 (aprox. 1090
pessoas).

e ENE ¢ a categoria mais relevante para qualquer valor do FCPP.

e Ao analisar a inclinacdo das linhas de tendéncia (os valores em negrito na Figura 23),
entende-se que COM é um pouco menos sensivel ao aumento de pessoal do que o restante

das categorias.

4.6 Conclusao

A seguir listam-se os aspectos mais relevantes apresentados neste capitulo:
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Figura 23 - PDP de ISPP e FNCD sobre o as previsoes do AA (FNCT)

De uma forma geral, os modelos criados a partir da perspectiva P1, que considera as
despesas agregadas, obtiveram performance superior aos modelos da perspectiva P2, que
considera cada tipo de despesa de forma isolada. A comparacao entre diferentes AA foi
possivel por meio da utilizacdo das métricas de performance normalizadas definidas na
secéo 3.4.14;

Dentre os resultados obtidos pelo treinamento manual de modelos, os modelos baseados
em SVR e RF foram os mais bem sucedidos em 8 dos 11 AA definidos na secédo 3.4.4. RLM
obteve melhor performance em 2 casos e XGB em apenas 1 caso;

Entretanto, os resultados obtidos pela plataforma de aprendizado automatica foram
superiores em 6 dos 11 AA definidos. Entre os 6 casos estdo P1 MN e P1 FC, que foram
entdo considerados os melhores resultados obtidos por este estudo, e foram submetidos a
técnicas de IML para identificacdo dos atributos mais relevantes e descricdo de como estes

se relacionam com o AA. A Tabela 11 resume as principais informacdes dos modelos finais.

Tabela 11 - Informacdes sobre os modelos de melhor performance

AA

nMAE nRMSE

R2 Modelo Criado Atributos Relevantes
(%) (%)

P1 MN
P1FC

7,38 9,83 0,470 Stacked Ensemble FNCD, ISPP, ISTP, ISNH, ISEO
7,02 9,45 0,572 Stacked Ensemble FNCD, ISPP, ISNH, ISTP, ISEO
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CAPITULO5  SUGESTAO DE IMPLEMENTAGCAO

5.1 Introducao

Este capitulo tem como proposito estabelecer diretrizes para a implementacao, de forma
sistémica, da abordagem conceitual desenvolvida neste estudo. Tal necessidade reside no fato que
uma parcela significativa do esforco deste trabalho foi direcionada na validacdo do ML como uma
abordagem eficaz no entendimento dos gastos FC/MN da organizacdo e, portanto, nao objetivou
desenvolver modelos com a melhor performance possivel, 0 que certamente pode ser alcancado por
meio do refinamento das técnicas aplicada e pela utilizacdo de uma quantidade mais diversa de

atributos.

Desta forma, a sugestdo de implementacdo envolve alguns aspectos relacionados com a
Tecnologia da Informacao e Comunicacao (TIC) e tem como propdsito permitir que a organizacao se
beneficie com a abordagem desenvolvida, possibilitando a continuacéo deste e de outros estudos, sem
qgue haja a necessidade de profundo conhecimento prévio sobre os mesmos e com uma menor
participacdo de especialistas na area de tecnologia/gestdo, uma vez que muitos dos passos
necessarios sao automatizados. A sua adocéo pela organizacao permite, inclusive, a reproducao deste
estudo com menores restricdes de tempo, dados e processamento. Conforme citado na secao 3.4,
algumas premissas foram consideradas ao longo deste trabalho para que tal sugestdo se tornasse
possivel: além da utilizacdo de software livre, para que sua implementacdo nao implique em custos
adicionais de licenciamento, o proprio desenvolvimento da metodologia priorizou uma abordagem

focada na reutilizacao e flexibilidade, de forma que seja facilmente aplicavel em outros contextos.

Finalmente, cabe ressaltar também que as sugestdes efetuadas neste capitulo visam,
sobretudo, atingir o OE4 “Avaliar se 0 modelo pode ser implantado de forma sistémica dentro da
organizacdo, com o apoio de ferramentas tecnolégicas de codigo aberto (software livre), de

preferéncia”.

5.2 Protétipo da Framework de Aprendizado

Conforme apresentado na secdo 2.2.3, as organizacdes buscam aprimorar sua capacidade
analitica, por meio do aumento do uso extensivo de dados, analises estatisticas e quantitativas,
modelos preditivos e explicativos, além de uma gestdo baseada em fatos para guiar decisdes e acoes.

Normalmente, para que softwares com capacidades analiticas possam ser utilizados de forma eficaz, é
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necessario que sejam apoiados por um processo capaz de oferecer dados na melhor qualidade

possivel.

A Figura 23 apresenta uma ilustracéo basica de um processo ETL (Extraction, Transform,
Load), a partir da qual alguns aprimoramentos serdo apontados e discutidos para que a estrutura

fundamental que possibilite 0 aprendizado de maquina seja, enfim, obtida.

Fontes de Dados

Transformacgdo

Aprimoramentos

Figura 24 - llustracao de Processo ETL

m i Apresentacdo

Banco de Dados
Analitico

5.3  Fontes de Dados e Extracao

O processo se inicia com o acesso a fontes de dados externas, o que possibilita a criacao de
um procedimento que possa extrai-los para sua efetiva utilizacdo. Com relacdo a contribuicdo das
fontes de dados para o processo de aprendizado, é necessario ter em mente que o propdsito é a
caracteristica do objeto em estudo que possa aprimorar a performance do modelo, por meio de
melhorias no entendimento da variabilidade dos dados sendo analisados. Ou seja, mesmo que o dado
nao tenha utilidade direta na etapa de apresentacao, o mesmo ainda pode ser utilizado para obter
previsdes mais precisas. Um exemplo direto encontrado neste estudo & o caso dos atributos
relacionados a patrimonio (FNPT) e metros quadrados (FNMQ) de cada instalacdo, que ndo puderam
ser utilizados por problemas de contabilidade. Neste ponto, o interesse e o comprometimento da
organizacao vao guiar suas acdes em torno de efetuar mudancas para uma orientacdo a dados mais

efetiva.

Para o processo de extracao, com o objetivo de estabelecer uma consisténcia e regularidade,
sugere-se que a organizacao estabeleca relacdes ou protocolos com gestores de fontes de dados

externas, de forma tal que o fornecimento possa ser realizado por meio de um processo automatizado.
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A coleta manual, como a que foi efetuada neste estudo, deve ser utilizada apenas para fins de estudos

gue possuam o proposito de analisar, de forma prévia, a utilidade do dado a ser obtido.

5.4  Transformacao e Carga

As acoes relacionadas a transformacao dos dados devem ser repensadas de forma que passe
a apoiar também dados destinados ao processo de aprendizado. Por exemplo, quando o proposito € a
simples apresentacao dos dados, valores ausentes nao possuem valor e, portanto, podem ser inseridos
procedimentos de remocdo do registro quando identificado um destes casos. No entanto, ao se
considerar o processo de aprendizado, um procedimento como este pode até piorar a performance do
modelo final, uma vez que valores ausentes podem ser tratados, conforme descrito na secao 3.4.6,
para que o restante dos valores associados ao registro identificado possa participar do processo de
aprendizado. Distribuicdes também podem ser analisadas e transformadas de forma prévia, conforme

a necessidade de cada atributo coletado.

No que se refere a carga dos dados, ha de se ressaltar que a arquitetura de dados também
devera ser reformulada para comportar os resultados da transformacao. Primeiramente, de forma a
tornar evidente a compatibilidade dos novos dados que estdo sendo inseridos com os antigos ja
utilizados; tal compatibilidade pode ser entendida como a capacidade que um novo atributo possui de
se relacionar com todos os outros por meio de um campo chave. Finalmente, deverao ser designados
0s espacos fisicos (em caso de necessidade) e virtuais (em termos de memdria e tabelas de alocacao)

necessarios a insercao de novos dados.

5.5 Banco de Dados Analitico e Apresentacao

Uma vez armazenados todos os dados a serem utilizados no processo de aprendizado, é
necessario que as etapas listadas na Fase 2 da abordagem conceitual descrita na secdo 3.4 sejam
executadas. A sugestdo é de que o algoritmo apresentado seja executado de forma periddica (a cada
24 horas, por exemplo), ou sempre que novos dados sejam inseridos, em um horario com baixa

demanda, com base em algumas preferéncias previamente definidas pela organizacao, tais como:

o Atributos-Alvo (AA) a serem analisados;
e Tempo limite de treinamento da plataforma automatica;
e Preferéncias relacionadas ao particionamento dos dados (secdo 3.4.8); e

e Preferéncias de métricas e graficos a serem produzidos.
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Com as informacdes acima, o algoritmo pode ser executado e seus resultados armazenados
para serem fornecidos quando solicitados pela etapa de apresentacdo, que também devera ser
adaptada para possibilitar que o usuario possa usufruir dos resultados da aprendizagem. A Figura 24

ilustra o funcionamento desta etapa.

Fontes de Dados

Previsdes
Comparativos
Relevdncia de Atributos

3
ey €,

Transformagdo

5 w»@%o

-

Bance de Dados

Analitico
Meétricas
Modelos
Grdficos
| Machine
Preferéncias Learning

Figura 25 - Implementacéo da rotina para Aprendizado de Maquina

5.6  Potenciais Beneficios

Conforme descrito na secdo 2.2.3, baseado nos estudos de Davenport e Harris (2017) a
respeito da capacidade analitica das organizacbes, as sugestdes desse capitulo objetivam a
implementacao sistematica da abordagem conceitual presente neste estudo para dotar a Marinha do
Brasil de capacidade analitica preditiva, prescritiva e auténoma que lhe possibilite coletar
conhecimento que transcenda ao que foi gerado neste estudo, ao abordar diferentes situacdes e
contextos que possam ser de interesse. Entretanto, de acordo com os autores mencionados, enquanto
tais capacidades estao diretamente relacionadas com a obtencdo de vantagens competitivas no
contexto de mercado, quando se trata de uma organizacéo integrante da Administracao Publica o foco
¢ o aprimoramento da eficiéncia na alocacdo de recursos para o atendimento das demandas da
sociedade. A Marinha do Brasil, portanto, tende a contribuir em tal aspecto ao utilizar ferramentas
capazes de apoiar a decisdo na gestdo de seus recursos, visando a identificacdo de oportunidades

onde seja possivel gastar menos sem comprometer sua prontidao e capacidade operativa.

Outro potencial beneficio da implementacdo da abordagem conceitual deste estudo é usufruir,

mesmo que superficialmente, das vantagens de orientar a decisao com base em dados. Neste estagio

60



inicial, a geracao de percepcdes que sejam suficientemente Uteis pode auxiliar a organizacao a superar
as dificuldades expostas na secao 2.2.2, relacionadas ao tratamento do dado como um ativo
organizacional essencial para formulacéo de sua estratégia. Quanto maior for a importancia do dado
dentro da organizacdo, mais atributos podem ser mensurados e tratados com maior qualidade,

resultando em melhor performance final dos modelos treinados.
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CAPITULO6 CONCLUSOES

Este capitulo apresentara as conclusdes deste estudo por meio de uma breve contextualizacao
dos objetivos definidos ao longo do mesmo. Apos uma breve introducao que contextualiza e situa o
problema de pesquisa, que tem origem na necessidade de se considerar as especificidades e
diversidades das instalacées da MB no entendimento das despesas de FC e MN da organizacao, foi
definido como objetivo geral do estudo “desenvolver um modelo para apoio a tomada de decisdo na

|H

gestdao dos gastos da Marinha do Brasil”. Sua relevancia foi confirmada por meio da revisao da
literatura exposta na secéo 2.3, por meio da qual conclui-se que sdo poucas as pesquisas que se
propdem a apoiar a decisdao na gestdao do orcamento na area de Defesa. Seu atingimento esta
diretamente relacionado com a definicdo e desenvolvimento dos objetivos especificos, resumidos a

seguir.

O primeiro objetivo especifico “OE1 - Identificar, coletar e analisar os dados atualmente
disponibilizados que representem atributos das instalacdes da organizacdo e que possam auxiliar no
desenvolvimento do modelo” foi alcancado, primeiramente, pela revisdo da literatura relacionada a
importancia e relevancia nos dados nas organizacdes, exposto nas secoes 2.2.1 e 2.2.4, que auxiliou
no processo de identificacdo dos dados a serem coletados. Posteriormente, as secoes 3.4.1 e 3.4.2
descrevem como os dados identificados foram coletados de suas fontes de origem e analisados para

sua utilizacao no desenvolvimento do modelo.

0O atingimento do segundo objetivo especifico “OE2 - Desenvolver uma infraestrutura capaz de
gerenciar 0s dados coletados de forma eficaz, possibilitando o relacionamento entre os mesmos, bem
como diversos tratamentos e abordagens” iniciou-se também na revisdo da literatura, uma vez que as
secoes 2.2.2 e 2.2.3 exploram estudos que descrevem o tratamento a ser oferecido aos dados, em
termos de gestdo, integracdo e cultura organizacional para que possam resultar em beneficios e
significantes transformacdes. Assim, as secOes 3.4.3 e 3.4.4 apresentam a arquitetura de dados
desenvolvida e como ela foi aplicada para gerar diferentes perspectivas de dados, utilizadas como

entrada do processo de aprendizado.

Ja o terceiro objetivo especifico “OE3 - Validar um modelo, baseado em aprendizado de
maquina, que possa explicar e prever substancialmente as variacdes nos gastos de FC e MN das
instalacdes da MB, identificando suas potencialidades e limitacdes para futuros estudos” consiste na
maior parte da pesquisa efetuada. Primeiramente, a revisdo da literatura descrita na secdo 2.2.5

auxiliou no entendimento sobre o que € o aprendizado de maquina, quais as razdes de sua utilizacao,
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sua relevancia ao longo do tempo e também apresentam pesquisas com aplicacdes nas mais diversas
areas de estudo. Posteriormente, com foco em na metodologia adotada, a secao 3.3 descreve seu
funcionamento e aponta como os modelos gerados por aprendizado de maquina podem ser utilizados
na solucao do problema de pesquisa, oferecendo potencialidades e limitacdes de sua aplicacdo. Em
seguida, a secao 3.4 descreve todas as etapas do processo de aprendizado, dividido em duas fases
gue cobrem desde a extracdo dos dados das fontes de origem até o calculo das métricas utilizadas
para avaliacdo da performance dos modelos treinados. Por fim, o Capitulo 4 apresenta e discute os
resultados obtidos, além de aplicar técnicas adicionais para interpretar algumas caracteristicas dos

modelos de melhor performance.

Com relacao aos resultados, pode-se dizer que o nivel de erro apresentado pelos modelos,
apesar de nao serem demasiadamente grandes, podem fazer com que 0S mesmos nao Ssejam
suficientemente precisos, em um primeiro momento, para a efetiva adocéo do modelo como um apoio
a tomada de decisé@o por meio de sua capacidade preditiva. Tal mensuracdo do erro pode ser explicada
pela existéncia de incertezas nao facilmente representaveis em atributos no ambiente onde a
organizacao se insere. Entretanto, tal comportamento nao compromete o atingimento do OE3, cujo
foco nao é de encontrar a melhor performance possivel, e sim validar a utilizacdo de ML para solucao
do problema exposto, por meio da validacdo de um modelo que possa explicar os gastos de forma
significativa. Além disso, as técnicas adicionais aplicadas para interpretacdo do modelo foram capazes
de gerar percepcoes Uteis para a tomada de decisao, como por exemplo, identificar quais atributos sdo
0s mais relevantes na composicdo da performance do modelo, bem como entender de maneira
detalhada o relacionamento destes atributos com o gasto, por meio da analise da variabilidade do

resultado final ao se implantar modificaces nos valores dos atributos.

Finalmente, o quarto objetivo especifico “OE4 - Avaliar se o modelo pode ser implantado de
forma sistémica dentro da organizacdo, com o apoio de ferramentas tecnoldgicas de codigo aberto
(software livre), de preferéncia” foi alcancado, inicialmente, por utilizar software livre em todas as
etapas deste estudo, conforme premissas descritas na secdo 3.4 e, posteriormente, ao longo do
Capitulo 5, pela sugestao de aprimoramentos a serem considerados sobre um processo padrdo de ETL

para permitir que a organizacao se beneficie de forma continuada da abordagem desenvolvida.
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6.1

Contribuicoes da Pesquisa
Seguem as principais contribuicdes advindas do presente estudo:

e (s resultados alcancados sao capazes de produzir previsdes que podem ser utilizadas

como um critério adicional a ser levado em consideracao ao longo do processo de tomada
de deciséo da organizacdo. O conhecimento sobre os atributos mais relevantes para a
performance obtida suporta que os modelos podem ser utilizados no dimensionamento dos
gastos oriundos de decisdes que envolvam, por exemplo, a movimentacao urgente de
tropas pelo territdrio nacional, ou a ativacao/desativacao de instalacdes da organizacao, por
serem capazes de gerar estimativas de reducado ou acréscimo nos gastos com base em
diversas caracteristicas como quantidade de pessoal, atividade principal da instalacao, nivel
hierarquico e estrutura organizacional.

A abordagem conceitual foi desenvolvida com foco na reutilizacao e flexibilidade, de forma
que seja facilmente aplicavel no aprofundamento do problema tratado neste estudo, bem
como em outros contextos, sem que haja a necessidade de profundo conhecimento prévio
sobre o problema e com uma menor participacao de especialistas na area de tecnologia e
gestdo. Dessa forma, uma parte do esforco deste trabalho objetivou viabilizar o
aproveitamento futuro desta abordagem como uma ferramenta, cuja discussdo de sua
implementacao ¢ tratada em um capitulo proprio.

O conhecimento dos atributos mais relevantes pode orientar futuros esforcos de coleta de
dados em direcdo a uma melhoria mais significativa na performance dos modelos. Além
disso, outro potencial contributo da implementacao da abordagem conceitual deste estudo
¢é usufruir, mesmo que superficialmente, das vantagens de orientar a decisdo com base em
dados. Neste estagio inicial, a geracdo de percecdes que sejam suficientemente Uteis pode
auxiliar a organizacdo a superar as dificuldades expostas na secdo 2.2.2, relacionadas ao
tratamento do dado como um ativo organizacional essencial para formulacdo de sua
estratégia. Quanto maior for a importancia do dado dentro da organizacado, mais atributos
podem ser mensurados e tratados com maior atencdo, resultando em melhor performance
final dos modelos treinados.

Por fim, acredita-se que este estudo tenha contribuido para ampliar a discussao relacionada
a inovacdes tecnologicas no setor publico, uma vez constatada a existéncia de um

relacionamento estreito entre as atividades governamentais e a aplicacdo de ferramentas
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tecnoldgicas para 0s mais diversos fins, para obter resultados positivos para a sociedade de

uma forma generalizada.

6.2 Limitacoes do Estudo

Os dados coletados foram considerados a maior limitacdo deste estudo. Manipular dados
secundarios que foram originalmente concebidos para atender outros propdsitos que nao se
relacionam com este estudo se demonstrou uma tarefa complexa, uma vez que foram consultadas
fontes, formas de acesso e de armazenamento completamente distintos. Além disso, apds a coleta,
nem todos os dados puderam ser integrados de forma a representar caracteristicas de cada instalacao
da Marinha do Brasil, por fugir do proposito principal da sua existéncia em sua origem. Foi o caso dos
dados coletados para compor os atributos FNMQ (metros quadrados de area construida) e FNPT
(patriménio), onde foi identificado que, em sua origem, 0s mesmos ndo sao armazenados de forma
individualizada para cada instalacdo e sim por meio de grandes aglomerados de instalacdes em uma

determinada localizacdo geografica, sendo impossivel integra-los aos demais atributos.

Outra limitacao foi a falta de pesquisas anteriores com as mesmas peculiaridades, onde uma
Unica organizacao busca um modelo que a permita entender os gastos entre centenas de instalacoes
com atividades bastante distintas entre si e, portanto, com demandas por recursos diferentes. A revisao
da literatura apontou que poucos estudos se propéem a apoiar a decisao na gestao do orcamento na
area de Defesa, e também nao foi possivel encontrar estudos que o fazem por categoria de despesa.
Desta forma, foi preferivel adotar uma abordagem bastante simples, com o proposito de validar a
metodologia utilizada para o entendimento do problema ao invés de priorizar a aplicacédo e o

refinamento de técnicas para maximizar a performance preditiva dos modelos encontrados.

6.3  Sugestdes para Futuras Pesquisas

Seguem as sugestdes para futuras pesquisas, idealizadas com base em ideias construidas ao

longo do estudo realizado:

e A abordagem conceitual desenvolvida pode ser integrada a outros métodos Uteis para apoio
a decisdo com o propésito de aprimorar a geracdo de informacdes Uteis ao decisor. Um
estudo poderia, por exemplo, aplicar Data Envelopment Analysis (DEA) de forma a obter
uma medida de performance relativa de cada instalacdo, de forma a possibilitar a
identificacdo de boas praticas das instalacées com os melhores resultados. Além disso, ML

poderia ser aplicado para estudar a performance relativa como um atributo-alvo do
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aprendizado, para verificar se & possivel aprender o que torna uma instalacdo da
organizacao eficiente em seus gastos.

Uma vez identificada a existéncia de incertezas nao facilmente representaveis em atributos
no ambiente onde a organizacao se insere, um estudo poderia ser realizado para inserir tais
incertezas por meio de um processo estocastico para que, posteriormente, pudesse ser
verificado se um modelo de ML é capaz de obter melhoria em sua performance relativa a
fracdo da variabilidade nao explicada anteriormente.

O presente estudo pode ser repetido com foco na performance final dos modelos. Para tal,
uma nova coleta de dados primarios poderia ser efetuada para solucionar o problema de
incompatibilidade de alguns tributos sofrido nesta pesquisa. Além disso, as préprias
instalacdes poderiam fornecer outras caracteristicas relevantes para serem utilizados como
atributos adicionais. Dados de varios anos podem ser coletados para que seja possivel
estudar tendéncias e evolucdes de uma série temporal. Por fim, diversas técnicas adicionais
de ML poderiam ser aplicadas, e uma quantidade ainda maior de modelos poderiam ser
treinados.

Um outro estudo poderia se especializar na questao comportamental da apresentacao dos
resultados, de forma a sugerir maneiras que possibilitem que o decisor interaja com os
modelos preditivos fruto do aprendizado de maquina, de forma a aproveitar todo o seu
potencial. De uma forma geral, considerando os recentes avancos da inteligéncia artificial,
sugerir o que deve ser feito para considerar as limitacdes cognitivas comuns a todos os
humanos para usufruir do conhecimento gerado de forma auténoma, por computadores,

com base em dados.
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APENDICE | - Relagéo de despesas enquadradas em Funcionamento (FC)

Funcionamento — Relacdo de ND

3004 - Gas Engarrafado

3947 - Servicos de Comunicagdo em Geral

3625 - Servicos de Limpeza e Conservacado (PF)

3958 - Servicos de Telecomunicacdes

3943 - Servicos de Energia Elétrica

3978 - Limpeza e Conservacao (PJ)

3944 - Servicos de Agua e Esgoto

3997 - Comunicacao de Dados

3945 - Servicos de Gas

4014 - Pacote de Transmissao de Dados

4722 - Contribuicao de lluminagéo Publica

4710 - Taxas
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APENDICE Il - Relagdo de despesas enquadradas em Manutengéo (MN)

Manutencédo — Relacao de ND

3001 - Combustiveis e Lubrificantes automotivos

3622 - Manutencao e Conservacao de bens imoéveis (PF)

3016 - Material de Expediente

3654 - Manutencao e Conservacdo de Equipamentos de

Processamento de Dados (PF)

3017 - Material de TIC (consumo)

4000 - Servicos de Tecnologia da Informacdo e

Comunicacao (TIC)

5235 - Material de TIC (permanente)

3669 - Seguros em Geral (PF)

3022 - Material de Limpeza e Producdo de Higienizacdo

3689 - Manutencao de Reparticdes, servico exterior (PF)

3024 - Material para manutencao de bens imoveis

3912 - Locacédo de Maquinas e Equipamentos

3025 - Material para manutencdo de bens moveis (exceto

veiculos)

3916 - Manutencao e Conservacao de bens imoéveis (PJ)

3026 - Material Elétrico e Eletronico

3917 - Manutencdo e Conservacdo de maquinas e

equipamentos

3039 - Material para Manutencao de Veiculos

3919 - Manutencao e Conservacao de veiculos

4006 - Locacéo de Softwares

3920 - Manutencdo e Conservacdo de bens moveis de

outras naturezas

3089 - Material de Consumo, Reparticdes no Exterior

3969 - Seguros em Geral (PJ)

3099 - Qutros materiais de consumo

3983 - Copias e Reproducao de Documentos

3618 - Manutencao e Conservacao de Equipamentos (PF)

3989 - Manutencao de Reparticdes, servico exterior (PJ)

3620 - Manutencao e Conservacgao de Veiculos (PF)

3990 - Servico de Publicidade Legal

3621 - Manutencdo e Conservacdo de bens moveis de

outras naturezas

3995 - Manutencao e Conservacdo de Equipamentos de

Processamento de Dados (PJ)
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APENDICE Il - Estrutura Organizacional da Marinha do Brasil
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