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RESUMO

Na Controladoria-Geral da Unido (CGU), os gastos publicos do Poder Executivo Federal sio
constantemente monitorados pelo Observatorio da Despesa Publica (ODP), unidade de
mteligéncia pertencente a Secretaria de Combate a Corrupgdo (SCC) — responsavel pela
produgdo de informagdes estratégicas que apoiam atomada de decisdo no controle interno, bem
como possibilitam meios para o combate a corrupgao e a ma gestdo dos recursos publicos. Com
a disponibilizacdo do Sistema de Informacdes sobre Orcamentos Plblicos em Educagdo
(SIOPE), que contém as receitas e despesas dos entes federativos com a educacdo, o presente
trabalho tem como objetivo incluir mais uma tematica a atuagdo do ODP, procedendo-se ao
emprego de técnicas de mineracdo de dados para um estudo mais aprofundado das despesas
registradas neste sistema. Levando-se em consideracdo algumas fragilidades existentes no
SIOPE, apontadas por o6rgdos de controle mterno, e de mumeros desvios na aplicacdo de
recursos destinados a educagdo (a exemplo do FUNDEB), delimitou-se o escopo do trabalho
para a deteccdo de despesas atipicas realizadas pelos municipios com o Ensino Fundamental,
no ano de 2018 — que podem constituir tdo somente eventos ocasionais, especificos (como obras
em escolas, por exemplo) ou representar indicios de falhas ou irregularidades nos investimentos
publicos em educacdo. Qualquer que seja a situagdo, justificativas sobre tais gastos anomalos
devem ser apresentadas. Para isso, andlises exploratorias levaram ao estabelecimento das
estratégias seguintes: a clusterizacdo de municipios e a detec¢do de anomalias através do uso
dabiblioteca Python Outlier Detection (PyOD). Com base na afirma¢do de que municipios com
dados de populagdo e de indicadores educacionais em mesma ordem de grandeza devem ter
despesas semelhantes, aplicou-se alguns algoritmos de detec¢do de anomalias em um grupo de
municipios semelhantes. Os resultados alcancados (classificagdo de cada municipio, se
andmalo ou ndo; e pontuacdo do grau de anomalia) podem ser agregados ao planejamento das
acdes de controle e, ainda, subsidiar a adog¢do de providéncias cabiveis por parte das demais
mstancias de controle existentes, como o Mistério da Educa¢ao e conselhos de controle social.

Palavras-chave: Mineracdo de dados. Andlise exploratoria de dados. Clusterizacdo de
municipios. Deteccdo de anomalias. Despesas publicas. Educag¢do Basica. FUNDEB. SIOPE.
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ABSTRACT

At Brazil's Office of the Comptroller General (CGU), public spending of the Federal Executive
Branch is continuously monitored by the Public Spending Observatory (ODP), an ntelligence
unit belonging to the Anti-Corruption Secretariat (SCC). The ODP is responsible for the
production of strategic information to support the decision-making for mternal control, as well
as to provide tools to fight against corruption and misuse of public resources. This paper
proposes a new theme to be monitored by ODP's team: the education spending analysis through
the data available of the Education Public Budgets Information System (SIOPE), which
comprises the education’s revenues and expenses of federative entities. It will be achieved by
performing data mining techniques for a more in-depth study of the education spending
recorded m SIOPE system. Considering some well-known weaknesses in SIOPE’s data quality,
already pointed out by iternal control agencies, and numerous iregularities in resource
allocation for education, this paper’s scope is delimited in detecting atypical expenses incurred
by the municipalities in Elementary Education, n 2018. These atypical expenses may be
occasional events (such as works that are under implementation in schools) or may represent
failure or fraud possibilities. In whatever situation, justifications for such anomalous expenses
must be provided. Intially, exploratory analyses led to the following strategies defined:
clustering municipalities and detecting anomalies through using the Python Outlier Detection
(PyOD) library. Some anomaly detection algorithms were applied in a group of similar
municipalities, since municipalities with similar population and educational ratings should also
have similar expenses. Thus, the results achieved by algorithms (anomaly label and score for
each municipality) can be added to the planning of control actions and, further, can support the
adoption of appropriate measures by the other existing control instances, such as the Ministry
of Education and social control councils.

Keywords: Data miing. Exploratory data analysis. Clustering of municipalities. Anomaly
detection. Public spending. Elementary Education.
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1 INTRODUCAO
1.1 MOTIVACAO

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

A despesa publica, por si sO6, ¢ um ato complexo. Desta forma, o Observatorio da
Despesa Publica (ODP), unidade de ciéncia de dados pertencente a Secretaria de Combate a
Corrupcdo (SCC) na Controladoria-Geral da Unido (CGU), tem como principais objetivos o
monitoramento de gastos da Administragdo Publica do Poder Executivo Federal e a produgao
de informagdes estratégicas como apoio a tomada de decisdo no controle interno.

Os temas trabalhados pelo ODP incluem: compras e licitagdes publicas; programas de
governo; beneficios sociais; didrias e uso do cartdo corporativo; convénios e transferéncias;
entre outros. Com relacdo aos métodos e ferramentas utilizadas pelo ODP, pode-se mencionar:
processamento analitico de dados, técnicas estatisticas, big data, business intelligence,
mteligéncia artificial, mmeracdo de dados e aprendizagem de maquina (machine learning). Em
especia, o emprego das mais variadas técnicas de mineragdo de dados tem trazido
reconhecimento e importantes beneficios a CGU, como a descoberta de conhecimento de alto
valor agregado a partir das grandes bases de dados governamentais, a potencializacdo da
capacidade de andlise e a modernizagao do controle interno.

Pode-se citar alguns exemplos de trabalhos desenvolvidos pelo ODP, em conjunto com
as equipes de auditores federais (e premiados por diversas instituicdes), como: a analise
automatizada de licitagdes e contratos publicos, a criagdo do modelo de risco de fornecedores,
a qualificacdo de atos do Didrio Oficial da Unido, a malha fina de convénios, analise de
vinculos, entre outros. Tais trabalhos permitem a geragdo de alertas sobre situagdes atipicas, a
identificacao de indicios de wrregularidades, a deteccao de fraudes e a verificacdo da ma gestao
dos recursos publicos — servem, portanto, de insumos diretos para: execucdo das acdes de
auditoria, fiscalizagdo e correicdo; deflagracdo de operagdes especiais (em caso de maior

gravidade); e, mais importante, para a elaboragdo de planos de prevencdo da corrupcao.
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Nesse momento, torna-se fundamental a definicdo de alguns termos. A Ciéncia de
Dados ¢ um conjunto de principios fundamentais que norteiam a extracdo de conhecimento a
partir de dados; Mineragdo de Dados ¢ a extragdo de conhecimento propriamente dita, por meio
de tecnologias que incorporam tais principios (PROVOST e FAWCETT, 2016), sendo a
aprendizagem de maquina uma dessas tecnologias, na forma de algoritmos de indugdo (afirmar

uma verdade generalizada a partir da observagdo de alguns elementos).
1.2 PROBLEMA E JUSTIFICATIVA

Cada vez mais, e de forma mais facilitada, os dados de diversos assuntos e de difere ntes
orgaos sao disponibilizados as equipes de controle interno na CGU — como os dados do Sistema
de Informagdes sobre Or¢amentos Publicos em Educagdao (SIOPE), sob a gestdio do Fundo
Nacional de Desenvolvimento da Educag¢do (FNDE).

No SIOPE, os estados e municipios registram as receitas e despesas realizadas com a
educagdo publica — as quais sdo, posteriormente, transmitidas as demais instancias de controle
para fins de validacdo das informagdes. Uma vez validadas, o FNDE gera os indicadores de
gestdo e de conformidade as disposicdes legais, como, por exemplo, o cumprimento da
aplicagdo de 25% das receitas na Manutengao e Desenvolvimento do Ensino (MDE).

Entre as despesas declaradas no SIOPE, o Fundo de Manutengao e Desenvolvimento
da Educagdo Basica e de Valorizagdo dos Profissionais da Educacdo (FUNDEB) merece
especial atencdo. O FUNDEB ¢ um fundo especial, com destinagdo exclusiva para a ampliacao
da educagdo bésica, com padrdo adequado de qualidade, a todos os cidaddos.

Nao obstante, alguns relatorios produzidos pela CGU e pelo Tribunal de Contas da
Unido (TCU) apontaram falhas nos relatérios produzidos pelo SIOPE, que ndo evitaram os
desvios na aplicagdo dos recursos do FUNDEB em diversos municipios. Estes problemas se
encontram mais detalhados no item 3.4 do presente trabalho, apds a descricdo da
contextualizacdo sobre o SIOPE, o FUNDEB e as atribuicoes especificas da CGU enquanto
instancia de controle.

Diante desses fatos — a disponibilidade dos dados do SIOPE, até entdo mexplorados
pelo ODP, e a existéncia concreta de desvios dos recursos do FUNDEB — surgiu o seguinte
problema de pesquisa: a partir dos registros no SIOPE, como identificar possiveis indicios de
irregularidades nos gastos publicos dos municipios com a educagdo basica?

Por fim, a justificativa do presente trabalho ¢ a possibilidade de gerar conhecimento

de valor estratégico no tema da educacdo, o qual podera conferir uma maior qualidade de dados
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ao SIOPE, bem como propiciar subsidios complementares aos trabalhos desempenhados pelas

mstancias de controle.

1.3 OBIJETIVOS GERAIS E ESPECIFICOS

Tendo em vista a oportunidade de explorar os dados do SIOPE, definiu-se o seguinte

objetivo geral: “Propor mecanismos para a identificagdo de discrepancias nos gastos publicos

realizados pelos municipios na educagdo basica, com o intuito de produzir um relatéorio com

informacgdes de valor agregado para as instdncias de controle”, o qual proporciona os objetivos

especificos abaixo:

contextualizagdo acerca da legislacdo sobre as politicas e os investimentos na
educacao;

entendimento sobre a atuacdo das instancias de controle;

entendimento do sistema SIOPE;

leitura de relatérios de auditoria e fiscalizagdo, para entender as falhas do
SIOPE e os desvios na aplicagdo dos recursos federais em educacdo basica;
realizar andlises exploratdrias nos dados do SIOPE, a fim de levantar hipoteses
miciais sobre os dados;

escolher as técnicas de mineracdo de dados a serem utilizadas para a

identificacdo de discrepancias nos gastos publicos.
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2 METODOLOGIA UTILIZADA

O presente trabalho foi realizado seguindo-se a metodologia de referéncia Cross-
Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), comumente utilizada para projetos
de mineragdo de dados (CHAPMAN, 2000). Conforme demonstrado na Figura 1, 0 CRISP-DM
¢ um modelo de processo hierarquico, composto de tarefas estruturadas em quatro niveis de

abstracdo, a saber: fases, tarefas genéricas, tarefas especificas e instdncias de processo.

Figura 1 — Os niveis de abstragao da metodologia CRISP-DM

Fases
Tarefas genéricas
----------------------
g
Tarefas especializadas
f\ I\
/
[N |
! ( “\.II [ o
." [ ]
Instancias do processo I_/-‘--\I — _,-l\\—/
/ | |
' S

Fonte: CHAPMAN et al (2000).

O primeiro nivel de abstragdo (mais geral) se refere ao ciclo de vida de um projeto de
mineragdo de dados, conforme apresentado na Figura 2, composto das seguintes fases:
entendimento do negocio, entendimento dos dados, preparagdo dos dados, modelagem,
avaliacdo e implantagdo. As setas, ndo rigorosamente sequenciais, indicam as dependéncias
mais importantes e frequentes entre as fases.

A fase de entendimento do negdécio — de primordial importancia para o sucesso do
projeto — consiste em identificar o contexto institucional, entender o problema de negocio que
a organizacdo espera resolver e levantar as necessidades mais prioritarias. Em seguida, deve-se
determinar os objetivos de negdcio e seus critérios de sucesso; verificar os recursos disponiveis
em termos de pessoal, dados, hardware e software; determinar os objetivos da mineracdo de
dados a partir do objetivo de negocio (incluindo as técnicas a serem utilizadas, como predicdo,
classificacdo, agrupamento, entre outras); e, finalmente, criar o plano de projeto.

A fase de entendimento dos dados envolve a coleta, a verificagdo da qualidade e a
exploracdo dos dados com estatistica descritiva, de forma a realizar descobertas e detectar

possiveis correlagdes.
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A fase de preparagao dos dados realiza tratamentos sobre os dados, a fim de torna-los
adequados para a aplicacdo dos algoritmos de mineragdo na proxima fase. Tais tratamentos
incliem: limpeza dos dados, substituicdo de valores omissos, selegdo de atributos relevantes,
reducdo de dimensionalidade, criagdo de atributos derivados, integragdo de dados externos,
pivoteamento de dados, entre outros.

A fase de modelagem compreende a selecdo e aplicagdo de técnicas (com ajustes de
parametros) para criar modelos e encontrar padrdes ou descobertas de conhecimento —
exemplos dessas técnicas sdo classificacdo, agrupamento e regressdo. Procedimentos de teste
devem ser executados (como, por exemplo, matriz de confusdo e medidas de acuracia) para
verificar a qualidade e validade dos resultados.

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

A fase de implantacdo resume-se em colocar o modelo obtido em efetiva produgdo,
incluindo, quando aplicavel, a confeccdo de relatorio final com os resultados alcancados.

Refere-se, assim, a aplicagdo de modelos de mineracdo de dados no processo decisorio.

Figura 2 — O ciclo de vida do CRISP-DM
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Fonte: IBM (2019).
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3 FASE DE ENTENDIMENTO DO NEGOCIO

Esta fase consiste em levantar problemas existentes para, em seguida, estabelecer os
objetivos de negocio, seus critérios de sucesso € os objetivos da mineragdo de dados. Para o
presente trabalho, as principais atividades realizadas estdo resumidas abaixo:

a) mterpretacdo da legislagdo sobre as diretrizes e os mvestimentos na educacao

nacional, bem como sobre a atuagdo dos principais 6rgdos de governo envolvidos
(Ministério da Educacao, FNDE, CACS e CGU);

b) reunido com o responsavel pelo SIOPE no FNDE, que apresentou as principais

caracteristicas do sistema;

c) leitura derelatorios de fiscalizagdo da CGU nos investimentos em educagdo basica,

a fim de identificar problemas relacionados com aplicagdo dos recursos federais;

d) acesso ao Relatorio de Auditoria Anual de Contas no FNDE, elaborado pela CGU,

que cita as falhas no monitoramento da aplicagdo dos recursos pelo FNDE.

Desta forma, faz-se necessario uma prévia contextualizagdo sobre o sistema SIOPE; o
FUNDEB como a principal fonte de financiamento federal para a educagdo basica; e o papel

fiscalizador da CGU sobre os recursos federais repassados a estados e municipios.
3.1 O SIOPE PARA MONITORAMENTO DOS GASTOS NA EDUCACAO

O SIOPE, mstituido pela Portaria Ministerial MEC n°. 06, de 20 de junho de 2006, e
operacionalizado pelo FNDE!, surgiu como resposta a uma demanda, em 2003, do entdo
Ministro da Educagdo, Cristovam Buarque, que almejava identificar o quanto se investia na

educagdo publica brasileira. Conforme publicado no sitio do FNDE:

“O SIOPE ¢é uma ferramenta eletronica instituida para coleta, processamento,
disseminagdo e acesso publico as informagdes referentes aos or¢amentos de
educagdo da Unido, dos estados, do Distrito Federal e dos municipios, sem prejuizo
das atribuigoes proprias dos Poderes Legislativos e dos Tribunais de Contas.”

(BRASIL, FNDE, 2019).

Esse sistema possibilita que entes federativos registrem, bimestralmente, as receitas e
despesas realizadas com a educagdo publica, incluindo a remuneragdo de profissionais do
magistério e as despesas custeadas com recursos de programas federais relacionados, como o
Programa Nacional de Alimentacdo Escolar (PNAE) e Programa Nacional de Apoio ao
Transporte do Escolar (PNATE). Embora os dados sejam de natureza declaratdria, hd uma série

'O Ministério da Educagdo, por meio da Portaria n°® 952/2007, transfere a gestdo das atividades operacionais do
SIOPE ao FNDE, e este passa a ser o gestor do sistema.
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de regras de integridade, embutidas no sistema, que checam os dados langados® antes da
transmissdo aos CACS? e ao FNDE. Por exemplo, o sistema informa se ha omissdo de alguma
receita, proveniente de impostos, que se encontra lancada nos sistemas da STN; ou quando ha
alunos na Educacdo Infantil, declarados no Censo Escolar (INEP), sem o registro de despesas
nesta mesma modalidade de ensino.

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

Art. 70. Considerar-se-do como de manuten¢do e desenvolvimento do ensino as despesas [...]:

I - remuneragdo e aperfeicoamento do pessoal docente e demais profissionais da educagdo,
1l - aquisi¢cdo, manutengdo, constru¢do e conservagdo de instalacdes e equipamentos
necessdarios ao ensino,

1l — uso e manutencgdo de bens e servicos vinculados ao ensino;

1V - levantamentos estatisticos, estudos e pesquisas visando precipuamente ao aprimoramento
da qualidade e a expansdo do ensino;

V - realizagdo de atividades-meio necessarias ao funcionamento dos sistemas de ensino,
VI - concessdo de bolsas de estudo a alunos de escolas publicas e privadas; [...]

VIII - aquisi¢do de material didatico-escolar e manutengdo de programas de transporte
escolar. (BRASIL, 1996)

Ha penalidades mmpostas as unidades que ndo utlizem o SIOPE. A msercao,
atualizacdo e transmissdo dos dados aos CACS e ao FNDE sdo obrigatorias e com prazos
definidos*, sob pena de bloqueio de repasses dos recursos financeiros (transferéncias
voluntdrias e de convénios com o Governo Federal) e de situacdo irregular no Servico Auxiliar

de Informacdes para Transferéncias Voluntirias (CAUC).

2 Na versdo do SIOPE de 2018, hacerca de 120 criticas, compostas porinformagdes oficiais disponibilizadas pela
Secretaria do Tesouro Nacional (STN), pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio
Teixeira (INEP), pela Agéncia Nacional do Petrdleo (ANP) e pelo FNDE. Os dados langados devem, portanto,
corresponder as informa¢des dos demonstrativos contabeis publicados pelos entes.

3 0 Conselho de Acompanhamento e Controle Social do FUNDEB (CACS), colegiado formado porrepresentagdes
sociais variadas (sindicato de professores, servidores da Educagao, alunos e pais de alunos, etc.), se responsabiliza
em acompanhar e controlar a distribuicdo, a transferéncia e a aplicacdo dos recursos do Fundo, no dmbito das
esferas federal, estadual, distrital e municipal (adaptado de BRASIL, 2007). Para atender a este dispositivo legal,
cabe ao CACS validar os dados consolidados no SIOPE, apo6s confirmacao pelo Dirigente de Educagao.

4 Embora haja a obrigatoriedade, por parte dos entes, de informar como aplicou as verbas federais — oficialmente
falando, o SIOPE ndo ¢ um sistema de prestagdo de contas, mas sim o Sistema de Gestdo de Prestacdo de Contas
(SigPC), sob gestdo do FNDE. Mais informagdes em: https://www.fnde.gov.br/fnde_sistemas/sigpc-acesso-

publico.
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Finalmente, o sistema permite a geracao periddica de indicadores da gestdo
educacional, subsidiando a definicdo, implementacdo e monitoramento de politicas putblicas

educacionais por diversos atores, conforme mostra a Figura 3.

Figura 3 — Rede de Parceiros do SIOPE
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Fonte: BRASIL, MEC (2018).

De todo modo, o SIOPE ¢ uma mmportante ferramenta para o acompanhamento e a
avaliacdo dos gastos publicos em educagido —tanto pelo Ministério da Educacdo/FNDE e 6rgaos
de controle®, como pelos gestores educacionais € CACS. Ademais, as informagdes registradas,
em conjunto com indicadores e relatdrios consolidados, sdo disponibilizadas pelo FNDE em
pagina na internet® para acesso pelos cidaddos, assegurando a transparéncia e o controle social

dos recursos putblicos destinados a educagdo.
3.2 DESPESAS COM O FUNDEB

Hé no SIOPE o registro de uma importante fonte de recursos: trata-se do FUNDEB.
Esse fundo foi criado em 2006 por meio da Emenda Constitucional n°. 53/20067, em
substituicdo ao Fundo de Manutencdo ¢ Desenvolvimento do Ensino Fundamental e de
Valorizacdo do Magistério (FUNDEF), e encontra-se regulamentado pela Lei n® 11.494/2007
(BRASIL, 2007). Todos os recursos do FUNDEB devem ser aplicados, exclusivamente, na
educagdo basica® (particularmente, na valorizagio do magistério) — esse montante atingiu,
conforme a Figura 4, o valor de R$ 150 bilhdes em 2018. Sua vigéncia encerra-se em 2020,

mas ha projetos de lei em tramitagdo para torna-lo permanente.

5 Sdo orgdos de controle: Controladoria-Geral da Unido, Tribunais de Contas da Unido, dos estados, Distrito
Federal e municipios, os Ministérios Publicos federal, estadual e distrital.

¢ Dados das despesas e planilhas de remuneracdo dos profissionais do magistério se encontram em
https://www.fnde.gov.br/indexphp/finde_sistemas/siope/relatorios/arquivos-dados-analiticos.

7 Regulamentado pela Lei n° 11.494/2007 e pelo Decreto n° 6.253/2007.

8 No Brasil, a educag¢do basica compreende a Educagio Infantil, o Ensino Fundamental e o Ensino Médio.
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O FUNDEB ¢ um fundo especial e redistributivo, de natureza contabil e de ambito

estadual. Conforme a Figura 5, ¢ formado por 20% dos recursos provenientes dos impostos e

transferéncias dos estados e municipios, e por parcela financeira de recursos federais (a titulo

de complementagdo). Posteriormente, valores sdo recalculados (com base no custo por aluno,

calculado pelo FNDE, e o numero de alunos matriculados,

redistribuidos aos entes, de forma proporcional e igualitaria.

Figura 5 — Composi¢do e redistribuigdo do FUNDEB
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Essa redistribui¢do procura garantir o valor minimo nacional por aluno/ano a cada ente
federativo, contribuindo para diminuir as desigualdades de recursos entre as redes de ensino e

universalizar a oferta de ensino a todos os cidadaos.

3.3 O PAPEL DA CONTROLADORIA-GERAL DA UNIAO

Na esfera federal, a CGU ¢ o 6rgao central do Sistema de Controle Interno (SCI), do
Sistema de Correigdo e do Sistema de Ouvidoria do Poder Executivo (BRASIL, CGU, 2020),
e aela compete desenvolver funcdes de defesa do patrimoénio publico, de controle interno, de
auditoria publica, de correicao e de ouvidoria, além de agdes para a promogao da transparéncia;
para o incentivo a integridade publica; e para a prevencdo e combate a corrup¢ao.

O Regmento Interno da CGU (BRASIL, CGU, 2020b) dispde sobre a sua estrutura
organizacional, cabendo a Secretaria Federal de Controle Interno (SFC) exercer as

competéncias de orgdo central do SCI do Poder Executivo Federal e, ainda:

X1V - fiscalizar e avaliar a execu¢do dos programas de governo [...];
XVI - realizar auditorias sobre a gestdo dos recursos publicos federais [...];

XVIII- apurar atos oufatos ilegais ouirregulares praticadospor agentes publicos ouprivados
na utiliza¢do de recursos publicos federais [...].

Conforme o organograma na Figura 6, o presente trabalho procurou subsidiar os
esfor¢os da SFC/Diretoria de Auditoria de Politicas Sociais e de Seguranga Publica (DS), mais
especificamente, da Coordenagio-Geral de Auditoria das Areas de Educagdo Basica, Direitos

Humanos e Desenvolvimento Social (CGEBC), responsavel pela Educacao Basica.

Figura 6 — Organograma da CGU
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020), adaptado de BRASIL, CGU (2020b).
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Entre as atividades desempenhadas no controle interno, estd a Avaliagdo dos
Programas de Governo (AEPG) e a Fiscalizacdo em Entes Federativos (FEF), que verificam a
regularidade da aplicagdo de recursos publicos federais repassados aos estados € municipios.
Estes instrumentos passam por constantes melhorias, como a criagdio da Matriz de
Vulnerabilidade (BRASIL, CGU, 2019¢) em 2015, uma ferramenta de andlise de risco
composta por doze indicadores® — esta gera um ranking de municipios com maiores fragilidades
na aplicagdo dos recursos, e do qual sdo selecionados aqueles a serem fiscalizados.

Com relacdo aos recursos federais provenientes do FUNDEB para os municipios, a
CGU realiza agdes de fiscalizagdo, em campo, nos municipios escolhidos pela Matriz de
Vulnerabilidade ou por sorteios publicos. Essas agdes resultam em Relatorios de Avaliagdo,
com analises detalhadas sobre atos de execucao operacional e financeira do FUNDEB - como,
por exemplo, sobre a adequacdo da folha de pagamentos dos profissionais do magistério ou
sobre a correta execugdo de processos de contratacdo de fornecimento de bens e servicos
destinados as escolas.

Alguns relatorios — em especial, os resultantes da FEF em dois municipios do estado
do Piaui'?, produzidos em 2016 (BRASIL, CGU, 2019a ¢ 2019b); e em um municipio do estado
do Maranhdo!!, produzido em 2019 (BRASIL, CGU, 2020a) — apontaram para irregularidades
na aplicagdo dos recursos FUNDEB!?, repassados as prefeituras municipais, entre elas:

e Realizagio de despesas melegiveis com recursos do FUNDEB, ou despesas

mcompativeis com o objetivo do FUNDEB;

e Pagamento de profissionais sem comprovada atua¢do na docéncia;

e Realizacdo de gastos sem apresentacdo de documentos comprobatorios;

e Pagamentos efetuados por servicos ndo recebidos;

e Superfaturamento por quantidade na aquisicdo de bens, moveis, equipamentos e

materiais permanentes com recursos do FUNDEB;

e Superfaturamento por quantidade na execugdo de obras de constru¢do, reforma e

ampliagdo de escolas com recursos do FUNDEB.

9 Os indicadores sdo baseados eminformagdes publicas, extraidas de sistemas do Governo Federal; no histérico
de resultados das acdes de controle ja executadas na regido; no historio de analises de Tomada de Contas Especial
existentes; em denuncias recebidas; emindices de desenvolvimento econémico e social, entre outros critérios.

10 Relatorio 201602218 —Municipio de Luzilandia/PI e Relatorio 201602219 —Municipio de Boqueirdo do Piaui.
1l Relatorio de Avaliagdo - Municipio de Mata Roma/MA (FUNDEB) - Exercicios 2017 e 2018.

12 Recentemente, 0 Gl - Portal de Noticias (ARCOVERDE e TOLEDO, 2019) divulgou que a CGU identificou
uso irregular do FUNDEB em todo o pais, no valor de R$ 51 milhdes.
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Pode-se afirmar que metodologias e instrumentos para o controle interno auxiliam no
processo de selecio dos municipios e possibilitam, quando em campo, a deteccdo das
rregularidades existentes. Nao obstante, com a disponibilidade das nformagdes de receitas e
despesas no SIOPE (no periodo de 2005 a 2019) e com o uso concomitante de cruzamento de
bases de dados, de técnicas estatisticas e de algoritmos de mineracdo de dados, ¢ possivel
agregar valor aos métodos existentes — como a Matriz de Vulnerabilidade — no sentido de
mdicar perspectivas nao exploradas, como, por exemplo:

e correlagdes entre os gastos com educagdo e indices educacionais do INEP (evolugao

de matriculas, frequéncia e taxa de evasdo escolar, notas IDEB);

e perfil padriao de gastos por modalidade de ensino e categoria de municipio;

e indicagdo de entes federativos com discrepancias nos seus gastos educacionais

declarados, que podem ser falhas ou indicios de wrregularidades se ndo justificadas;

e perfil de remuneragdo dos profissionais, indicando a média do piso salarial de cada

ente federativo.

3.4 IDENTIFICACAO DE PROBLEMAS OU DESAFIOS

O artigo 212 da Constituicdo Federal (BRASIL, 1988) e a LDB (BRASIL, 1996)
fomentam a descentralizagdo da educag@o bésica e a municipalizagdo do ensino fundamental,
concedendo autonomia para que estados e municipios organizem e mantenham as instituicoes
oficiais de seus sistemas de ensino!3. Entretanto, essa descentralizagio administrativa, em um
pais de grande extensdo territorial, gera um sistema educacional de propor¢des colossais — mais
de 180 mil escolas de educagdo basica ¢ 48 milhdes de matriculas, conforme o Censo Escolar
de 2019 (BRASIL, INEP, 2020). Ainda, o substancial volume de recursos financeiros (em
bilhdes de reais), investido pelo Governo Federal, resulta em um modelo de financiamento de
dificil monitoramento e, consequentemente, em uma maior complexidade dos mecanismos de
controle nterno.

Além da CGU como 6rgao de controle mterno, ha ainda a atuacdo do FNDE, que
realiza o monitoramento das aplicagdes dos recursos do FUNDEB em estados e municipios por
meio do SIOPE (BRASIL, MEC, 2018); e a atuagdo dos CACS, que sdo incumbidos de
desempenhar o acompanhamento e controle social sobre a distribuigdo, o planejamento ¢ a

aplicagdo dos recursos do FUNDEB (BRASIL, CGU, 2019d), bem como de analisar as contas

13 Os municipios devem atuar, prioritariamente, na Educac@o Infantil € no Ensino Fundamental; ¢ estados, nos
Ensinos Fundamental e Médio. A Unido cabe providenciar a assisténciatécnica e financeira aos entes federativos,
entre outras atribuigdes constitucionais.
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nformadas no SIOPE pelos entes federativos. Esclarece-se que “monitorar” ndo tem o mesmo
sentido de “fiscalizar”, conforme nota emitida pelo MEC:

“A fiscalizag¢do e o controle quanto a aplicagdo dos recursos do Fundeb [...] competem aos
tribunais de contas locais e ao Ministério Publico dos estados, resguardada a competéncia do
Ministério Publico Federal, para os estados que recebem o aporte federal de recursos. Ao
MEC, por meio do FNDE, compete o monitoramento quanto a aplicagdo, que é feito por meio
do SIOPE [...]. Porém, o Siope é um sistema de monitoramento cuja base é declaratoria.

Significa que a fiscalizagdo e o controle so sdo exercidos diretamente para fins de realizagdo

de auditoria, inspegdo e eventual puni¢do, pelos tribunais de contas locais e pelo Ministério
Publico.” (ARCOVERDE e TOLEDO, 2019)

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

a) a atuagdo das diversas instincias de controle adicionais (MEC, FNDE, CACS) nao
sdo suficientes para evitar perdas, desvios e/ou fraudes nas aplicagdes dos recursos
do FUNDEB, detectadas e documentadas em diversos relatorios de auditoria
elaborados pela CGU (BRASIL, CGU, 2019a, 2019b, 2020a);

b) a apresentacdo dos relatdrios gerados pelo SIOPE em seu sitio: “ndo permitem
perceber a situacdo da educagdo nos entes, exigindo trabalho especializado para
tratamento dos dados, compreensdo das informagoes e criagdo de pardmetros que
déem significado aos nimeros. E a comparacdo dos gastos e dos resultados entre
entes federativos semelhantes que permite qualificar a atuac¢do do controle”
(BRASIL, CGU, 2019c).

c) os CACS ndo dispdoem das mformacdes gerenciais adequadas para a sua atuacdo
como instancia de controle.

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

a) impossibilidade de atestar que as nformagdes prestadas pelos entes federados no

SIOPE refletem os gastos em MDE, e que a despesa de pessoal ¢ fidedigna;

b) validacdo de nformagdes antes da transmissdo dos dados ocorre somente em itens
de receitas — itens relativos as despesas ndo possuem o mesmo nivel de controle.

Diante dos fatos mencionados, os principais problemas identificados sdo: dificil

monitoramento dos investimentos em educa¢ao; alta complexidade dos mecanismos de controle
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mterno; relatérios gerenciais do SIOPE inadequados para uso pelos CACS; e auséncia de
validagdo prévia de informagdes no SIOPE para itens de despesa. Assim, uma das justificativas
do presente trabalho é melhorar a qualidade da informagdo nos relatorios gerenciais do SIOPE,
por meio de andlises exploratorias nas despesas que extraiam conhecimento de valor agregado

a tomada de decisdo dos envolvidos com o controle interno.

3.5 TRABALHOS DA CGU/CGEBC EM ANDAMENTO

Ha uma demanda especifica na CGEBC: aferir a confiabilidade dos dados existentes
no SIOPE. Esse trabalho se resume em:
a) criar categorias genéricas de despesas para agrupar determinadas contas contabeis;
b) estabelecer grupos de estados e grupos de municipios semelhantes;
¢) em cada grupo, determinar o estado/ municipio de referéncia (aquele com o maior
valor IDEB), juntamente com intervalos para valores de referéncia;
d) em cada grupo, identificar os gastos por aluno para cada categoria de despesa;
e) em cada grupo, identificar valores que sejam incompativeis, ou seja, fora dos limites
dos valores de referéncia; e
f) finalmente, a partir das incompatibilidades, quantificar a confiabilidade do SIOPE.
Pretende-se a criagdo de uma ferramenta, esbogada na figura abaixo, na qual sera
possivel comparar qualquer estado ou municipio com seu respectivo ente de referéncia — com

a finalidade subsidiar o CACS do FUNDEB na avaliagdo das despesas declaradas.

Figura 7 — Elaboragdo de ferramenta para comparagéo das despesas dos entes

(& | b | M | € | & | 65 | Tol | i
[<<T<[ideb | | |1deb 8] ldeb #] T Ev. |

Remuneragdo Professores 1500 Remuneragdo Professores 1600 1300 a 1900
Remuneragdo outros Profissionais 000 Remuneragdo outros Profissionais 800 700 a 1250
Formacéo Profissional 50 Formacéo Profissional 200 0a250
Material Didatico 150 Material Didatico 250 100 a 350
Alimentagado Escolar 200 Alimentagdo Escolar 250 150 a 400
Transporte Escolar 250 Transporte Escolar 100 50a 150
Manutencdo 100 Manutengdo 150 50a 250
Investimento 50 Investimento 50 0a200
Outros 50 Outros 50 =

Total 3250 Total 3450

Fonte: Elaborada pela CGU/ CGEBC (2020).
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3.6 OBJETIVOS DE NEGOCIO E DA MINERACAO DE DADOS

Dado todo o contexto até o momento, deu-se prioridade ao problema: “Relatorios
gerenciais do SIOPE inadequados para uso pelos CACS” e formulou-se o seguinte objetivo de
negocio: realizagdo de técnicas de andlise exploratoria e de mineragdo de dados nas despesas
vinculadas a educagdo basica, com o intuito de produzir um relatério com informagdes de valor
agregado para as instincias de controle. Como consequéncia, este relatorio podera fornecer
subsidios complementares a Matriz de Vulnerabilidade para os trabalhos da CGU, bem como
podera melhorar o acompanhamento da aplicacdo dos recursos pelo FNDE e CACS.

Entretanto, devido as limitaces de tempo e recursos, o mencionado relatorio foi
restringido para indicar os municipios com discrepancias nos seus gastos educacionais
declarados — ou seja, com despesas inconsistentes em comparagdo a um determinado padrdo,
podendo estas serem indicios de falhas ou de irregularidades nos gastos publicos. Como critério
de sucesso, espera-se obter ao menos 1% de entes federativos com discrepancias nos seus gastos
educacionais declarados!?, e que alguns entes sejam identificados como andémalos em todos os
algoritmos de detecgdo a serem utilizados.

Com relagdo a mineragdo de dados, foram estabelecidos os seguintes objetivos:

a) Realizar andlises exploratorias nos dados para gerar novos conhecimentos;

b) Utillizar ao menos trés técnicas de clusterizacdo para a criagdo de grupos de

municipios semelhantes;

c) Em um cluster de municipios semelhantes, utilizar ao menos cinco algoritmos de

deteccdo de anomalias nas despesas desses municipios.
3.7 REFORMULACAO DOS OBJETIVOS

Nas primeiras iteracdes do projeto, foram estabelecidos os objetivos de analisar as
despesas do SIOPE Estadual e Municipal (a fim de comparar os gastos municipais com relacao
a UF), incluindo os salarios dos professores. Entretanto, diante da complexidade do trabalho,

foi necessario restringir o escopo de andlise para as despesas pagas!® pelos municipios no

14 N&o hé alguma razio cientifica para a escolha do valor de 1% de entes federativos andmalos, apenas o fato de
que, em 2020, a CGU sorteou cerca de 1% dos municipios brasileiros para serem fiscalizados
(https://www.gov.br/cgu/pt-br/assuntos/noticias/2020/02/cgu-sorteia-60-municipios-para-fis calizar-em-2020).
15°0 SIOPE apresenta, para cada conta contabil, os seguites valores: Despesas Orgadas, Despesas Empenhadas,
Despesas Liquidadas e Despesas Pagas. Decidiu-se utilizar o campo Despesas Pagas para as andlises de dados.
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Ensino Fundamental'®, no ano de 2018. Ademais, a analise do modulo que trata da remuneragio
dos profissionais do magistério foi excluida pelas razoes abaixo:

a) granularidade da informacdo (a nivel de escola) diferente das demais mformagdes
de despesas (a nivel de municipio);

b) auséncia de informagdes (CPF, nome do profissional ou codigo da escola) e baixa
confiabilidade dos dados (remuneragdes e cargas horarias mnvalidas) em boa parte
dos registros;

c) objetivos de negocio divergentes — enquanto as despesas com educagdo tem
relacio com o uso de algoritmos de deteccdo de anomalias, os dados de
remuneracdo dos profissionais implica em criar tipologias de auditoria (por

exemplo: pagamentos indevidos a pessoas falecidas).
4 FASE DE ENTENDIMENTO E PREPARACAO DOS DADOS

Essas fases envolvem a coleta, exploragdo e tratamentos sobre os dados; e ocorreram
simultaneamente ao longo da execugdo deste trabalho. Ao final do capitulo, tem-se os seguintes
dataframes'’: dataframe de despesas (dados tabulares) para uso por analises exploratorias, no
qual cada registro representa dados de uma despesa; e dataframe de municipios para uso pelas
técnicas de clusterizagdo, no qual cada registro representa um municipio com o seu vetor de

caracteristicas. Vale ressaltar que ambos os dataframes contém apenas as despesas municipais.

4.1 ENTENDIMENTO DOS DADOS DO SIOPE MUNICIPAL

Sao descritos os componentes existentes no SIOPE para familiarizagdo com o dominio
da aplicagdo: grupos de despesas, programas, subfuncdes da educacdo e contas contabeis.

4.1.1 Programas Vinculados

Trata-se de recursos do FNDE repassados aos entes federativos e, naturalmente, este
campo ¢ preenchido somente para os registros do grupo de Despesas Vinculadas. No SIOPE
Municipal para o Ensino Fundamental em 2018, estdo registrados os seguintes programas:

PNAE, PNATE, PDDE;

Vinculadas a Contribuicdo Social do Salario-Educacao;
Outras Transferéncias de Recursos do FNDE;
Transferéncias de Convénios — Educagao;

Outros Recursos Destinados a Educagao;

Acao Judicial FUNDEF — Precatorios.

16 Inclui as modalidades Ensino de Jovens e Adultos e Educagio Especial no contexto do Ensino Fundamental.
7 Dataframe € uma estrutura de dados bidimensional semelhante a uma planilha de dados, com colunas
representando atributos e linhas representando registros.

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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4.1.2 Grupos de Despesas

As despesas sdo classificadas em grupos, descritos na Tabela 1.

Tabela 1 - Descri¢ao de cada Grupo de Despesa

Sao despesas vinculadas aos recursos proprios de cada ente, ou seja, tem
Despesas proprias | como fonte o Tesouro do Estado, do Distrito Federal ou do Municipio.
custeadas com
impostos e
trans feré ncias

Nao poderdo ser consideradas as despesas com convénios, recursos
transferidos pelo FNDE, royalties de petroleo e indenizagdes.

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

Fundo especial formado por parcela de recursos federais e por recursos
provenientes dos impostos e transferéncias dos entes federativos.

Devem ser empregados exclusivamente em a¢des de manutencao e
desenvolvimento da Educagao Basica publica. No caso de municipios,
Despesas efetuadas | somente sao disponibilizadas as modalidades de ensino Educagao Infantil
com os recursos do | (creche e pré-escola) e Ensino Fundamental.

FUNDEB

Minimo de 60% destinados a remuneragao dos profissionais do magistério.

Maximo de 40% destinados nas demais a¢des de MDE.

Dos 25% das receitas de impostos e transferéncias destinadas ao MDE,
20% de algumas compordo o FUNDEB.

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

Recursos legalmente vinculados a uma finalidade especifica.

Despesas custeadas
com recursos
vinculados

Recursos recebidos provenientes de transferéncias constitucionais, como:
Salario-Educagdo, alimentagdo (merenda), transporte, Programa Dinheiro
Direto na Escola, de transferéncias voluntarias (convénios) firmados com
as unidades federativas, recursos provenientes de royalties do petrdleo, etc.

Nao contam como MDE.
Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

4.1.3Subfungdes da Educagéo estruturadas em Pastas e SubPastas

A inclusdao de despesas no SIOPE atende ao modelo orcamentario brasileiro, utilizando
a classificagdo funcional e programatica'®. Conforme a Portaria n® 42, de 14 de abril de 1999,
do Ministério do Planejamento, a funcdo representa o maior nivel de agregacdo das diversas
areas de despesas que competem ao setor publico (BRASIL, MPDG, 1999). Diz respeito,
portanto, a area de agdo do governo (educagdo, saude, previdéncia social, etc.). Por tratar da

funcdo educacio, a Tabela 2 lista as subfuncdes da educagdo?? cadastradas no sistema.

18 Exemplos dessas despesas sdo: remuneragio do pessoal do magistério, aquisigdo de material didatico e
concessao de bolsas de estudos. Demais despesas elegiveis estdo detalhadas no item 3.1 (art. 70 da LDB).

19 http://www.Irf.combt/mp_op_classificacao_funcional programatica.html

20 Esta lista é ndo exaustiva. O SIOPE cadastrao maior nlimero possivel de subfungdes (algumas sdo solicitadas
pelos proprios entes, por constaremem seus balancos) e de contas de despesas. Sempre existem as opgdes “outras”,
caso no balango do ente conste determinado itemndo previsto no Plano de contas contébeis.

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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Tabela 2 - Subfun¢des da Fun¢do Educagao no SIOPE Municipal.

361 - Ensino Fundamental (EF)
362 — Ensino Médio (EM)

g:bfunga({ tipica 363 — Ensino Profissional (Qualif. para o Trabalho) Pode ser
educacio . . .
modalidade de 364 ~ Ensino §upenor .(ES) Pasta Pai/
. 365 — Educagdo Infantil (EI) Pasta

ensuno 366 — Educacdo deJovens e Adultos (EJA)

367 — Educacdo Especial (EE)

121 — Planejamento e Orgamento
Subfun¢io de 122 — Administracdo Geral
apoio 123 — Administra¢cdo Financeira
administrativo 125 — Normatizagdo e Fiscalizagdo Apenas Pasta
(de 126 — Tecnologia da Informagao
infraestrutura) 128 — Formagdo de Recursos Humanos

131 — Comunicagao Social

331 — Protecgdo e Beneficios ao Trabalhador (*)
722 — Telecomunicagdes (Educagao a Distancia)
782 — Transporte Escolar (*)

841 — Refinanciamento da Divida Interna (*)
842 — Refinanciamento da Divida Externa (*)
843 — Servigo da Divida Interna (*)

844 — Servi¢o da Divida Externa (*)

846 — Outros Encargos Especiais (*)

242 — Assisténcia ao Portador de Deficiéncia
243 — Assisténciaa Crianga ¢ ao Adolescente
271 — Previdéncia Basica

272 — Previdéncia do Regime Estatutario
Subfun¢do QOutras | 273 — Previdéncia Complementar

NAO considerada 274 — Previdéncia Especial Apenas Pasta
no calculodo MDE | 306 — Alimentacdo e Nutricdo - Merenda Escolar (*)
392 — Difusdo Cultural

Subfuncao Outras

considerada no
calculo do MDE

Apenas Pasta

695 - Turismo
812 — Desporto Comunitario
813 — Lazer

(*) Sao também consideradas subfunc¢des de apoio administrativo e se localizam como subpastas
abaixo de alguma modalidade de ensino (Pasta Paide numeragdo 361 a 365).

Fonte: Elaborada pelo autor (2020), adaptado de BRASIL, MEC (2018).

Na alocacdo de uma dada despesa, apds a escolha do grupo de despesa, seleciona-se
uma ou mais subfungdes que a representem, conforme demonstrado na Figura 8. Por tratar-se
de uma hierarquia de subfungdes, convencionou-se pelo uso dos campos Pasta Pai e Pasta®! -
a Pasta Pai trata-se de uma subfungdo tipica (a modalidade de ensino) ou do item “Despesas
Proprias Custeadas com Impostos e Transferéncia” — referentes as subfungdes 242, 243, etc.
que sao despesas da escola que independem de uma modalidade de ensino. A Pasta ¢ somente
uma outra subfun¢do, subordinada a Pasta Pai.

Na Figura 8, abaixo de subfungdes tipicas de numeragdo 361 a 365 (modalidades de
ensino) estdo desdobradas as subfungdes de apoio administrativo. Estas sdo atividades- meio

que favorecem o desenvolvimento das atividades escolares e influenciam, indiretamente, para

21 Esta convengdo pode serencontradano banco de dados € nos cadernos jupyter desenvolvidos para o trabalho.

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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a execucdo das subfungdes tipicas — naturalmente, s3o despesas rateadas pelo nimero de
matriculas de cada modalidade de ensino, subsidiando os cdlculos do custo por aluno e

facilitando a apuracdo, em nivel nacional, do quanto se gasta em cada uma destas areas
(BRASIL, MEC, 2018).

Figura 8 - Hierarquia de Subfun¢des utilizadas para classificar uma despesa

~ . Despesas Proprias Custeadas com Impostos e Transferéncias
242 - Assisténcia ao Portador de Deficiéncia
243 - Assisténcia a Crianca e ao Adolescente T
271 - Previdéncia Bésica i v -Despesas com o

272 - Previdéncia do Regime Estatutario -361 - Ensino Fundamental
273 - Previdéncia Complementar = -

NEjame Orcamen
274 - Previdéncia Especial a2 . ~° > SEle to
361 - Ensino Fundamental - Exceto FUNDEB Administracao Geral
362 - Ensino Médio Administracdo Financeira

363 - Ensino Profissional (Qualifica¢3o para o Trabalho)
364 - Ensino Superior
365 - Educacao Infantil (Creche) - Exceto FUNDEB
365 - Educacio Infantil (Pré-Escola) - Exceto FUND
392 - Difus3o Cultural
695 - Turismo
722 - Telecomunicagdes (Educag3o a Digha
812 - Desporto Comunitdrio
813 - Lazer

~ Despesascoma NDEB

361 - Ensino Fundamental

365 - Educacao Infantil (Creche)

Normatizac3o e Fiscaliza¢3o

Tecnologia da Informacao

Formac3o de Recursos Humanos
Comunicac3o Social

Alimentacdo e Nutricio - Merenda Escolar
Protec3o e Beneficios ao Trabalhador
Ensino Fundamental

Educacio de Jovens e Adultos

Educac3o Especial

365 - Educacio Infantil (Pré-Escola) P - Transporte Escolar

v Despesas Custeadas ¢/ Recursos Vinculados i i Refinanciamento da Divida Interna
Agaaidicral FUNDEE.> Precidnos -Refinanciamento da Divida Externa
PNAE i P b ilindien
PNATE i P Servico da Dl_v!da nterna
PDDE - Servico da Divida Externa
Transferéncias de Convénios - Educagio Outros Encargos Especiais

Outras Transferéncias de Recursos do FNDE
Outros Recursos Destinados a Educacdo T

Fonte: BRASIL, MEC (2018).

365 - Educac3o Infantil (Creche)

41.4 Contas Contabeis (Natureza e Elemento da Despesa)

O Plano de Contas Contabeis no SIOPE segue as determinagdes do Manual Técnico
de Or¢amento (MTO), base para a elaboragdo dos Or¢amentos Fiscal e da Seguridade Social
da Unido (BRASIL, MPDG, 1999). Conforme a Figura 9?2, ap0s a sele¢do do grupo de despesa
e das subfungcdes (no lado esquerdo), sdo apresentadas, no lado direito, as contas contdbeis
hierarquizadas em analiticas (todas as contas analiticas se encontram na cor em branco) e
simtéticas (todas as contas sintéticas se encontram na cor em azul, desabilitados para
preenchimento). Escolhe-se, enfim, a conta mais relacionada a despesa sendo registrada. A cor

amarela € a conta que estd, no momento, selecionada pelo usuario na aplicagao.

22 Embora a Figura 9 esteja exibindo apenas a coluna Dotagdo Atualizada, a aplicagdo, na verdade, disponibiliza
as demais colunas para preenchimento: Despesas Empenhadas, Despesas Liquidadas e Despesas Pagas.

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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Figura 9 - Uso de conta contabil para classificar uma despesa

Receita Total . - A
. | Alimentacao e Nutricao - Merenda Escolar
v Despesas com Manutenc3o e Desenvolimento do Ensino # Bl - i

Despesas Proprias Custeadas com Impostos e Transferénc & Excbir nomes das contas

v Despesas com o FUNDEB Codigo Descricio Dotacio Atualizada 2018
v -361-Ensino Fundamental * 3,30.00.00.00.00 DESPESAS CORRENTES -
b i -4 3.3100.0000.00 PESSOAL E ENCARGOS SOCIAIS -
Administrac3o Geral - =
Aminiciracdo Gerd -8 3.31.90,00.00.00 APLICAQDES DIRETAS 2

Administracao Financeira
Normatizacdo e Fiscalizaco
Tecnologia da Informag3o

- 3.31.90.01.00.00  Aposentadorias
== 3.31.90.03.00.00  Pensdes

Formacio de Recursos Humanos “-% 331.90.04.00.00  Contratagio por Tempo Determinado L 3
Comunicacio Social ---- 3,31.90.04.01.00 Salério Contrato Temporério

Alimentacao e Nutricdo - Merenda Escolar - 3.31.90.04.02.00 Salério Famila

Protecdo e Beneficios ao Trabalhador ' - 3.31.90.04.03.00 Adiconal Notumo de Contrato Tempordrio

Fonte: BRASIL, MEC (2018).

A Figura 10 exibe as contas contabeis sintéticas de maior agregacdo e um exemplo de

varias contas analiticas para uma conta sintética.

Figura 10 — Plano de Contas Contabeis sintéticas e analiticas

Conta Contabil “ Descricao_Conta_Contabil

3.30.00.00.00.00 DESPESAS CORRENTES

3.31.00.00.00.00 PESSOAL EENCARGOS SOCIAIS
3.31.90.00.00.00 IAPLICACOES DIRETAS
3.31.91.00.00.00 plicagoes Diretas - Operacgoes Intra-Orcamentarias
3.33.00.00.00.00 OUTRAS DESPESAS CORRENTES

3.33.50.00.00.00 Transferéncias alnst. Privadas s/ Fins Lucrativos
3.33.90.00.00.00 APLICACOES DIRETAS

3.33.91.00.00.00 |Aplicagdes Diretas - Operagdes Intra-Orcamentérias

3.40.00.00.00.00 DESPESAS DE CAPITAL

3.44.00.00.00.00 INVESTIMENTOS

3.44.90.00.00.00 APLICACOES DIRETAS

3.45.00.00.00.00 INVERSOES FIN AN CEIRAS

3.45.90.00.00.00 |APLICACOES DIRETAS

3.45.91.00.00.00 Aplicacdes Diretas - Operacdes Intra-Orcamentdrias

Conta Contabil n Descricao_Conta_Contabil

]
z
3.

k¥

3.30.00.00.00.00 DESPESAS CORRENTES 0
3.31.00.00.00.00 PESSOAL E ENCARGOS SOCIAIS 1
3.31.90.00.00.00 APLICACOES DIRETAS 2
3.31.50.01.00.00 Aposentadorias 3
3.21.90.03.00.00 Penstes 3
3,31 90.04.00.00¢ |Contratacio por Tampo Datarminade 3
3.31.90.04.01.00 Salario Co a4
3.31.90.04.02.00 Salario Familia 4
3.31.90.04.03.00 Adicional Noturno de Contrato Temporario 4
3.31.90.04.05.00 Adicional de Periculosidade Contrato Temporario 4 «
3.31.90.04.06.00 Adicional de Insalubridade Contrato Temporario 4
3.31.90.04.07.00 Adicional de Atividade Penosa Contrato Temporario 4
3.31.90.04.10.00 Servigo Extraordindrio Contrato Temporario 4
3.31.90.04.12.00 Férias Vencidas/Proporcionais Contrato Temporario a4
3.31.90.04.13.00 132 Salario Contrato Temporario 4
3.31.90.04.14.00 Férias - Abono Constituicional - Contrato Temporario a4
3.31.90.04.15.00 Obrigactes Patronais - Contrato por Tempo Determinad 4
3.31.90.04.16.00 Férias Pagamento Antecipado Contrato Temporario 4
3.31.90.04.17.00 Indenizagdo a4
3.31.90.04.99.00 Outras Vantagens Contrato Temporario 4
3.31.90.05.00.00 | Outros Baneficios Previdend irics 3

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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Por exemplo, a conta “Obrigacdes Patronais”, ¢ uma conta de despesa corrente (ndo
contribui para formagdo de um bem de capital) para gastos de pessoal de contratagdo por tempo
determinado (a fim de atender a necessidade temporaria de excepcional mteresse publico), e de
aplicagdo direta (a unidade orcamentiria do ente utiliza diretamente os recursos consignados

no orcamento, sem transferi-los a entidades publicas ou privadas).

4.2 PREPARACAO DOS DADOS — DATAFRAME DE DESPESAS

4.21 Coleta dos dados

No segundo semestre de 2019, dados do SIOPE Estadual e Municipal foram recebidos
em formato dump e carregados em ambiente com banco de dados Oracle. Em seguida, foram
copiados para outro servidor com o banco de dados SQOL Server, através de uma conexao linked
server (funcionalidade do SQL Server que permite acessar dados de um servidor externo).

Posteriormente, as tabelas e os arquivos de criacdo de objetos foram estudados para a
compreensdo do modelo de dados e a geragdo de scripts?® de sele¢do dos registros. O escopo
da selecdo se restringiu as tabelas com as despesas dos estados e municipios no ano de 2018, e
com os atributos mais relevantes (Tabela 3). Foi necessario realizar o pivoteamento (converter
linhas para colunas) no campo Tipo de Despesa, que geraram quatro novos campos (Dotagdo
Atualizada, Despesas Empenhadas, Despesas Liquidadas e Despesas Pagas).

Os critérios de selecao resultaram em cerca de 2 milhdes de registros de despesas para
o ano de 2018, no ambito municipal. Os dados selecionados foram inseridos em novas tabelas

no SQOL Server, conforme abaixo:

e DESPESAS ESTADOS PROPRIAS 2018
e DESPESAS ESTADOS FUNDEB 2018
e DESPESAS ESTADOS VINC 2018

e DESPESAS ESTADOS OUTRAS 2018
e DESPESAS MUNIC PROPRIAS 2018
e DESPESAS MUNIC FUNDEB 2018

e DESPESAS MUNIC VINC 2018

Estas tabelas foram acessadas no ambiente Jupyter Notebook (PROJECT JUPYTER,
2019) e consolidadas em diferentes dataframes (um com despesas estaduais; outro, com

municipais’, que é escopo do presente trabalho), por meio do emprego de linguagem Python

23 Para seter uma ideia da complexidade do modelo de dados do SIOPE Municipal, consultaros scripts de selegdo
dos dados criados nos APENDICE A, APENDICE B e APENDICE C.
24 Selecdo das tabelas no APENDICE D.

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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(PYTHON, 2001) e de uma diversidade de bibliotecas, entre elas: a biblioteca Pandas para
analise de dados (THE PANDAS PROJECT, 2019), a biblioteca PYODBC para conexdo ao
banco de dados ¢ a biblioteca SEABORN (SEABORN, 2019) para a geracao de graficos. Para uso
dos algoritmos de mineragdo de dados (clusterizagdo), foram utilizados os modulos da
biblioteca de aprendizagem de maquina de codigo aberto SCIKIT-LEARN (PEDREGOSA,
2011).

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

CodUF Codigo da UF

Nome UF Nome da UF

SigUF Sigla da UF

CodMunicipio Codigo do municipio

Nome M unicipio Nome do municipio

Classif Pasta Equivale ao Grupo de Despesa (Proprias, FUNDEB, Vinculadas).
NomePrograma Nome do Programa do FNDE (somente para despesas vinculadas).
CodPasta_Pai Codigo da Pasta Pai (representa a modalidade de ensino).
NomePasta_Pai Nome da Pasta Pai (representa a modalidade de ensino).
CodPasta Codigo da Pasta (subfungéo da educacdo).

NomePasta Nome da Pasta (subfun¢do da educacao).

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

Numero da conta contabil com pontos que separam grupos de dois digitos.
Ex. 3.44.90.52.34.00

NomeCC Nome da conta contabil. Ex. Maquinas, Utensilios e Equip. Diversos.

Campo que junta 0 Nome ao Cddigo da Conta Contabil - necessario porque
ha contas contabeis diferentes que apresentam o mesmo nome.

Dotacio Dotagdo prevista no Or¢camento (mais as suplementacoes, menos as
Atualizada (DA) anulagdes registradas).

Desp. Empenhadas | Despesa originaria de ato emanado de autoridade competente que cria para

Cod CC_f

Cod NomeCC f

(DE) o Estado uma obrigag¢do de pagamento.
Desp. Liquidadas | Verificagdo do direito adquirido pelo credor, com base em documentos
(DL) comprobatdrios da entrega do material ou da prestacao de servigo.

Desp. Pagas (DP) | Consiste na quitacdo do bem adquirido ou do servigo contratado.
Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

As andlises exploratorias foram realizadas em ambos os dataframes, mas o presente
trabalho, a partir do proximo item, detalha as atividades de preparacao dos dados executadas
apenas no dataframe de despesas municipais.

4.2.2 Limpeza de dados

Poucos procedimentos de limpeza foram necessarios. Primeiramente, verificou-se os registros
registros que contivessem campos nulos e procedeu-se as agoes registradas na

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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Tabela 4 - Procedimentos de limpeza dos dados

Campos nulos foram preenchidos com valor ZERO (se deve a alguns tipos de
despesa ndo preenchidos pelos entes federativos — consequéncia do pivoteamento na

coluna “Tipo de Despesa”).

DA, DE,
DL, DP

Nome Este campo se aplica somente para Despesas Vinculadas. Demais registros (despesas
Programa | proprias e FUNDEB) com valor nulo foram atualizados para "Nao se aplica".

Campos nulos foram atualizados para "Nao se aplica", pois sdo referentes as
CodPasta subfungdes que ndo se encaixam em alguma modalidade de ensino. Embora nulo, o
Pai campo NomePasta Paiestd preenchido com o valor “Despesas Proprias Custeadas
com Impostos e Transferéncias”.

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

4.2.3 Inclusao de colunas: “Classificagdo” e “Tipo de Gasto”

A coleta de dados trouxe todas as contas contdbeis sintéticas (contas agrupadas) e
analiticas (contas especificas nas quais as despesas sdo mseridas pelos usudrios). Desta forma,
tornou-se necessario indicar a classificacdo das contas em sintéticas e analiticas, para que o
dataframe de despesas contivesse somente as analiticas que seriam submetidas a analise de

dados. Na Figura 11, sdo apresentados os quantitativos de contas analiticas e contas sintéticas.

Figura 11 — Quantitativo de registros de contas analiticas e contas sintéticas?

Lista de Grupos de Despesa: 3 valores
['Desp proprias - ndo EF', 'Desp FUNDEF', 'Desp com Recursos Vinculados']

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

Considerando-se todos os grupos de Despesas dos Municipios:

Total de registros de despesas dos Municipios: 2826697 despesas

Total de registros de despesas Analiticas dos Municipios: 923778 despesas
Total de registros de despesas Sintéticas dos Municipios: 1102919 despesas

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Ademais, em virtude de um grande nimero de contas contdbeis (mais de 300 contas),
cada conta contdbil analitica foi classificada, manualmente, em uma categoria de gasto mais
genérico, com o intuito de consolidar as contas em 9 grandes grupos de tipo de gasto:
Remunera¢do, Formagdo, Didatico, Alimentagdo, Transporte, Manutencdo, Investimentos,
Conveniadas e Outros. Essa classificacdo foi realizada pela equipe da CGU/ CGEBC, sendo
validada por um gestor do SIOPE no FNDE. Um exemplo do resultado da inclusdo desta nova
coluna (Tipo de Gasto) € mostrado na

25 A figura apresentao termo “Desp proprias —ndo EF” (descrigdo literal encontradana base de dados)como um
Grupo de Despesa. Esse grupo representa, na verdade, o grupo de Despesas Proprias cujos gastos ndo foram
aplicados no Ensino Fundamental. Outro termo ¢é “Desp FUNDEF”, querepresentao proprio FUNDEB (que antes
era denominado FUNDEF, conforme explicado no item 3.2).

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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Figura 12 — Exemplo de registros com as colunas Classifica¢do e Tipo Gasto

SigUF NomeMunicipio GrupoDespesa NomePasta CodCC_f  NomeCC DE Classificacdo Tlgggg
373065 RJ AngradosReis DeSPPIOPES- EQUCAGE0 oy g5 400000 ODMORCOES coeyn g Eose apica
nao EF Especial =——— Patronais ’
. Despproprias-  Educacio . 1.
487390 RJ  Angra dos Reis ndo EF Especial 3.31.80.13.01.00 FGTS 177540 Analitico Remuneraio
. c Qufras
.. Despproprias-  Educacao Sty . 1.
430904 RJ  Angra dos Reis o Especial 3.31.90.13.99.00 Omﬁi 355070 Analitico Remuneracio

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Com resultado da classificagdo, A Figura 13 exibe a contagem de despesas analiticas

em cada grupo de Tipo de Gasto.

Figura 13 — Contagem de despesas analiticas em cada Tipo de Gasto

index Total registros Total de registros em %

6. Manutencdo 409755 44.36
1. Remuneracao 264333 28.61
7. Investimentos 99349 10.75
4. Alimentacdo 47067 5.10
5. Transporte 39084 423

3. Didatico 33816 3.66

9. Outros 18912 2.05

8. Conveniadas 6763 0.73
2. Formacao 4699 0.51

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

4.2.4 Inclusao de dados adicionais

As tentativas iiciais de modelagem nas despesas nao produziram bons resultados. Na

verdade, ndo faz muito sentido comparar as despesas de todos os municipios sem o devido
cuidado com as particularidades de cada municipio (municipios maiores, com mais

e alunos, gastam muito mais e vice-versa). Em vista disso, houve um retorno a fase de
preparacao de dados e estabeleceu-se novas estratégias — a inclusdo de dados externos que

caracterizassem os municipios para fins de clusterizagdo. A

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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Tabela 5 — Dados de fontes externas adicionados ao estudo das despesas municipais
Dados complementares de Regides e Municipios: codigo do municipio IBGE,

Dados do regides (regido, mesoregido e microregido) e populagdo nos 5.570 municipios
IBGE brasileiros (BRASIL, IBGE, 2019).

Dados referentes ao contexto educacional de cada municipio:

1) quantitativos de matriculas, por modalidade de ensino (subfungdes 361 a 367),
Dados do para cada municipio (dados do INEP previamente cadastrados no SIOPE);
SIOPE e o
INEP 2) quantitativos de escolas e de professores (dados do INEP);

3) Indice de Desenvolvimento da Educagio Basica (IDEB); e
4) Taxa de evasdo (2014/2015) para dependéncia administrativa publica.

Dados do Dados referentes ao indice de Desenvolvimento Humano Municipal (IDHM), para
PNUD cada municipio: IDHM Educag¢do, IDHM Longevidade e IDHM Renda.

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Os quantitativos de matriculas, por modalidade de ensino e para cada municipio, sdo
dados fornecidos pelo INEP e cadastrados no SIOPE. Com relagdo aos quantitativos de escolas
e professores, as condicdes de selecdo foram obtidas do documento 'Filtros da Educagdo
Bésica" do INEP, que trata de instrugdes para a utilizagdo dos Microdados do Censo da
Educacdo Basica - 2018 (BRASIL, INEP, 2019¢), e executadas na base de dados do INEP,
existente na CGU?°.

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

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

notas IDEB — Ensino Fundamental (EF) - Anos Iniciais?’” e Anos Finais?®
(referéncia 2017) de cada municipio (apenas a nota das escolas urbanas da rede
municipal); e
e IDEB Ensino Médio (IDEB_EM): se refere as notas IDEB - Ensino Médio?®
(referéncia 2017) de cada municipio (apenas a nota das escolas da rede estadual).
A taxa de evasdo representa a propor¢ao de alunos que, em 2014 estavam matriculados

na série k (etapa de ensino seriada do ensino fundamental ou médio), e em 2015 ndo estavam

26 Qutras informagdes complementares com relagdo a obtengdo destes dados, como os nomes dos campos, a
elaboragio dos scripts comos critérios de selegio em banco de dados, podem ser visualizados no APENDICE E.
27 Notas IDEB EF — Anos Iniciais acessadas em (BRASIL, INEP, 2019b)

28 Notas IDEB EF — Anos Finais acessadas em (BRASIL, INEP, 2019¢c)

29 Notas IDEB EF — Ensino Medio acessadas em (BRASIL, INEP, 2019d)

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.



47

matriculados. No momento em que se buscou estes dados, a taxa mais recente disponibilizada

era com relagdo ao ano de 2014 para o ano de 2015.

Com relagio ao Indice de Desenvolvimento Humano Municipal (IDHM), gerado pelo

Programa das Nagdes Unidas para o Desenvolvimento (PNUD) — trata-se de medida composta

de indicadores de trés dimensdes do desenvolvimento humano: longevidade, educagdo e renda,

para avaliar o desenvolvimento dos municipios brasileiros (BRASIL PNUD, 2019)3°.

e IDHM Educacio (IDHM _E): média geométrica do subindice de frequéncia de
criangas € jovens a escola, com peso de 2/3, e do subindice de escolaridade da
populagdao adulta, com peso de 1/3.

e [DHM Longevidade (IDHM _L): obtido a partir do indicador Esperanca de vida ao
nascer (valores minimo e maximo sdo 25 e 85 anos, respectivamente).

e IDHM Renda (IDHM_R): obtido a partr do indicador Renda per capita (valores

minimo e maximo sdo 8,00 ¢ 4.033,00)3!.

4.2.5 Filtro dos dados para contexto ao Ensino Fundamental

Manteve-se no dataframe de despesas apenas os registros do Ensino Fundamental.

Figura 14 — Quantidade de registros de despesas analiticas em cada modalidade de ensino

GrupoDespesa CodPasta_Pai NomePasta_Pai Total Registros

0 Desp FUNDEF 361 Ensino Fundamental 131431
3 Desp com Recursos Vinculados 361 Ensino Fundamental 171823
9 Desp proprias - ndo EF 361 Ensino Fundamental - Exceto FUNDEB 273025
4 Desp com Recursos Vinculados 362 Ensino Médio 7214
10 Desp proprias - ndo EF 362 Ensino Médio 5155
5 Desp com Recursos Vinculados 363 Ensino Profissional 1668
1" Desp proprias - ndo EF 363 Ensino Profissional (Qualificacdo para o Trabalho) 3276
6 Desp com Recursos Vinculados 364 Ensino Superior 3983
12 Desp proprias - ndo EF 364 Ensino Superior 5705
1 Desp FUNDEF 365 Educacdo Infantil (Creche) 39364
2 Desp FUNDEF 365 Educacdo Infantil (Pré-Escola) 45082
7 Desp com Recursos Vinculados 365 Educacéo Infantil (Creche) 39159
8 Desp com Recursos Vinculados 365 Educacdo Infantil (Pré-Escola) 381
13 Desp proprias - ndo EF 365 Educacéo Infantil (Creche) - Exceto FUNDEB 74784
14 Desp proprias - ndo EF 365 Educacio Infantil (Pré-Escola) - Exceto FUNDEB 74960
15 Desp proprias - ndo EF Nao se aplica Despesas Proprias Custeadas com Impostos e Transferéncias 9018

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

30 Os dados brutos do IDHM foram obtidos em
http://www.atlasbrasil.org.br/2013/data/rawData/atlas2013_dadosbrutos pt.xlsx.
31 Pregos de agosto de 2010.

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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Entende-se que cada modalidade de ensino utilliza subfungdes e contas contabeis
diferenciadas. E provavel que o Ensino Médio, por exemplo, tenha muito mais gastos com a
mfraestrutura de laboratorios (Fisica, Quimica e Biologia) do que o Ensino Fundamental e a
Educagdo Infantil (que ndo terd esse tipo de gasto). Consequentemente, os estudos devem ser
realizados, de forma separada, por modalidade de ensino - e o presente trabalho se limitou aos
estudos das despesas aplicadas no Ensino Fundamental (registros de campo CodPasta Pai igual
ao valor 361) — lembrando-se que sao incluidas as modalidades Ensino de Jovens e Adultos e
Educagdo Especial no contexto do Ensino Fundamental.

4.2.6 Resumo do dataframe de despesas

Ap6s a realizacdo de todos os tratamentos, tem-se um dataframe de despesas municipais
municipais executadas para o Ensmo Fundamental, no ano de 2018 — suas principais
caracteristicas estdo resumidas na

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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Figura 15. Alguns comentarios se fazem necessarios:

Ha o total de 4.989 municipios, pois nem todos os municipios havia entregue a
declaragdo das contas no momento do recebimento do sistema SIOPE pela CGU;
Alguns campos inseridos inicialmente no dataframe (“Custo da educacdo por
aluno” e “Despesa da educacdo com Professor, por Aluno”) foram descartados por
apresentarem inconsisténcias que prejudicarikm a eficacia dos algoritmos de
mineracdo de dados;

Os valores zero existentes para as varidveis “IDHM dos Municipios”, ‘“Numero de
matriculas no EF”, “IDEB — EF Anos Iniciais”, “IDEB — EF Anos Finais” e “Custo
da educacdo por Aluno” significam a auséncia de dados (ndo houve valores
registrados dessas varidveis para determinados municipios);

Os valores zero existentes para a variavel Taxa de Evasdo significam que realmente

ndo houve evasdo de alunos.

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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Total de registros de despesas dos Municipios: 576279 despesas
Total de Municipios: 4989 Municipios

Total de colunas do dataframe: 50 colunas

Colunas do dataframe de despesas:
["CodUF' 'NomeUF' 'SigUF"' "CodMun' "CodIBGE®' 'CodIBGE_Completo’
‘NomeMunicipio® ‘Regiao’ "MesoRegiao’ ‘NomeMesoRegiao® "MicroRegiao’
‘NomeMicroRegiao' ‘NomePrograma' 'GrupoDespesa’ 'Tipo de Gasto'
‘CodPasta_Pai’ ‘NomePasta_Pai® "CodPasta’ 'NomePasta’ "CodCC' "CodCC_f°
‘NomeCC' 'Cod_NomeCC' 'Cod_NomeCC_f' 'DA' 'DE' 'DL® ‘DP' 'V1r_FUNDEB_STN'
‘Pop_estimada' "IDHM" "IDHM_E" "IDHM_L" "IDHM_R" 'QtdEscolas’
‘QtdDocentes' 'NUM_MATR_361' "NUM_MATR_362' °'NUM_MATR_363" 'NUM_MATR_365'
"NUM_MATR_365_1' 'NUM_MATR_365_2" "NUM_MATR_366" 'NUM_MATR_367' 'IDEB_AI'
'IDEB_AF" 'IDEB_EM' 'TxEvasao_EF" 'CustoAluno' ‘DespesaProf’']

Regides cujos Municipios entregaram a declaracdo ao SIOPE: 5 regides
['CENTRO OESTE', 'MORDESTE', 'NORTE', 'SUDESTE', 'SUL']

Estados cujos Municipios entregaram a declaracdo ao SIOPE: 4989 Municipios em 26 estados.
['Acre’, 'Alagoas’, 'Amapa’, 'Amazonas’, 'Bahia’, 'Ceara’, 'Espirito Santo', 'Goias', 'Maranhao’,
'Mato Grosso', 'Mato Grosso do Sul', 'Minas Gerais', 'Para’, 'Paraiba’', 'Parana’, 'Pernambuco’', 'Pia
ui', 'Rio Grande do Morte', 'Rio Grande do Sul', 'Rio de Janeiro', 'Rondonia’, 'Roraima’, 'Santa Cat

arina', 'Sao Paulo', 'Sergipe', 'Tocantins']

Lista de Programas: 9 valores

['N3o se aplica’, 'PNAE', 'Vinculadas a Contribui¢do Social do Salario-Educac¢do', 'PNATE', 'Outras
Transferéncias de Recursos do FNDE', ‘Transferéncias de Convénios - Educacdo’, 'Outros Recursos Dest
inados a Educacdo’, 'PDDE', 'A¢3o Judicial FUNDEF - Precatérios']

Lista de Grupos de Despesa: 3 valores
['Desp proprias - ndo EF', 'Desp FUNDEF', ‘Desp com Recursos Vinculados']

Lista de Pastas Pai: 2 valores
['Ensino Fundamental', 'Ensino Fundamental - Exceto FUNDEB']

Lista de Pastas: 21 valores

['Administracdo Financeira', 'Administracdo Geral', 'Alimentagdo e Nutri¢do - Merenda Escolar', 'Co
munica¢do Social', 'Despesas Custeadas com Recursos de Royalties de Petrdéleo e de Indenizacbes', 'Ed
ucacdo Especial’, 'Educacdo de Jovens e Adultos', "Ensino Fundamental', 'Ensino Fundamental - Exceto
FUNDEB', 'Formacdo de Recursos Humanos', 'Normatizacdo e Fiscalizacdo', 'Normatizacdo e Fiscalizaca
o', 'Outros Encargos Especiais’, 'Planejamentoc e Orcamento', 'Protecdo e Beneficios ao Trabalhador',
'Refinanciamento da Divida Externa’, 'Refinanciamento da Divida Interna’, 'Servi¢o da Divida Extern
a', 'Servi¢o da Divida Interna', 'Tecnologia da Informacdo', 'Transporte Escolar’']

Lista de valores de Tipo de Gasto da despesa: 9 valores
['1. Remuneracao', '2. Forma¢do', '3. Didatico', '4. Alimentacao', 'S. Transporte', '6. Manutenca

o', '7. Investimentos', '8. Conveniadas', '9. Outros']

Variacdo da populacdo dos Municipios: 781 a 12.252823 milhdes
Variagdo do indice IDHM dos Municipios: 8.0 a ©.8862

Variacdo da gquantidade de escolas nos municipios: 1 a 1539
Variacdo da quantidade de professores nos municipios: 4 a 38406
Variacdo do nimerc de matriculas no EF: @ a 458634

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

Variacdo do IDEB - EF Anos Finais: €.8 a 7.2

Custo da educacdo por Alunoc: ©.8 a 224567.8@

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

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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Tabela 6 — Descrigao dos campos presentes no dataframe de despesas

CodUF, NomeUF, SigUF

Informagdes da UF.

CodMun, CodIBGE,
CodIBGE_Completo,
NomeMunicipio

Informagées do Municipio.

Regiao, MesoRegiao,
NomeMesoRegiao,
MicroRegiao,
NomeMicroRegiao

Informagdes da Regido.

NomePrograma

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

GrupoDespesa

Préprias, FUNDEB ou Vinculadas.

Tipo de Gasto

Classificagdo da conta contdbil emum tipo de gasto mais genérico.

CodPasta_Pai e
NomePasta_Pai

Representa a modalidadede ensino.

CodPasta e NomePasta

Representa a subfun¢do da educacgdo.

CodCC Numero da conta contabil, sempontos. Ex. 34490523400.

CodcCC_f Numero da conta contdbil com pontos que separamgrupos de dois digitos.
Ex. 3.44.90.52.34.00

NomeCC Nome da conta contdbil.Ex. Maquinas, Utensilios e Equip. Diversos.

Cod_NomeCC Campo que junta o Nome ao Cddigo da Conta Contabil - necessario porque

ha contas contdbeis diferentes que apresentam o mesmo nome.

Cod_NomeCC_f

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

DA, DE, DL, DP

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

VIr_FUNDEB_STN

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

Pop_estimada

Populagdo estimada do municipio (fonte: IBGE).

IDHM (*) IDHM (Fonte: PNUD).

IDHM_E (¥*) IDHM Educagédo (Fonte: PNUD).

IDHM_L (*) IDHM Longevidade (Fonte: PNUD).
IDHM_R (¥) IDHM Renda (Fonte: PNUD).

QtdEscolas Quantidadede escolas (Fonte: INEP).
QtdDocentes Quantidadede professores (Fonte: INEP).

NUM_MATR_361 (*)

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

NUM_MATR_362

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

NUM_MATR_363

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

NUM_MATR_365

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

NUM_MATR_365_1

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

NUM_MATR_365_2

Numero de alunos matriculados na Educagédo Infantil (pré-escola) (Fonte:
INEP).

NUM_MATR_366

Numero de alunos matriculados na Educac¢do delovens e Adultos (Fonte:
INEP).

NUM_MATR_367

Numero de alunos matriculados na Educac¢do Especial (Fonte: INEP).

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

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.



52

TxEvasao_EF Taxa de Evasdono Ensino Fundamental (Fonte: INEP).
Valores zero significamque ndo houve evasdaode alunos.

CustoAluno (*) Valor do Custo por Aluno (cdlculorealizado pelo FNDE).
Nao serd utilizado no presente trabalho.

DespesaProf Valor das Despesas por Professor (calculorealizado pelo FNDE).
Nao serd utilizado no presente trabalho.

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

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

43 PREPARACAO DOS DADOS — DATAFRAME DE MUNICIPIOS

A execugdo de determinados algoritmos de mineragdo de dados pressupde um formato
de dados de entrada no qual cada objeto seja representado por um vetor de atributos (ou vetor
de caracteristicas). Em virtude disso, outras preparagdes foram realizadas nos dados.

4.3.1 Pivoteamento dos dados

Para a geracao de vetores de caracteristicas, foi realizado um pivoteamento nos dados
do dataframe de despesas — o resultado € um novo dataframe de municipios (com um maior

numero de colunas), onde cada linha ¢ um municipio ¢ as colunas sao todos os seus atributos.

Tabela 7 — Criago de novas colunas apos o pivoteamento dos dados

Grupo Despesas Proprias, Despesas FUNDEB, Despesas Vinculadas.
Despesa
Tivo de tgRemun (Remuneragdo), tgFormacao (Formagdo), tgDidatico (Material Didético), tgAlim
po (Alimentagdo), tgTransp (Transporte), tgManut (Manuteng¢do), tglnvest (Investimentos),
Gasto -
tgConv (Conveniadas), tgOutros (Outros)
Nome do Acao Judicial FUNDEF - Precatorios, Outros Recursos Destinados a Educacao, Outras
TransfRecursos do FNDE, TransfConvénios — Educacdo, PDDE, PNAE, PNATE, Vincul
Programa . . L ~
a Contrib Social do Salario-Educagao.
Administragdo Financeira, Administragdo Geral, Planejamento e Or¢amento, Alimentagdo
e Nutricdo - Merenda Escolar, Transporte Escolar, Comunicagdo Social, Tecnologia da
Nome Informag@o, Despesas Custeadas com Recursos de Royalties de Petroleo e de
Pasta Indenizag¢des, Educagdo Especial, Educagdo de Jovens e Adultos, Ensino Fundamental,
bfunci Ensino Fundamental - Exceto FUNDEB, Formac¢do Recursos Humanos, Normatizagdo ¢
(subfungao) Fiscalizacdo, Outros Encargos Especiais, Protecao e Beneficios ao Trabalhador,
Refinanciamento da Divida Externa, Refinanciamento da Divida Interna, Servico da
Divida Externa, Servigo da Divida Interna
Conta de 3.31.90.01.00.00 a 3.46.00.00.00.00 (mais de 300 contas contabeis analiticas )
Contabil

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

4.3.2 Consolidagdo de Contas Contabeis

O dataframe de municipios resultante do pivoteamento apresentou um grande numero
de colunas (387), principalmente de contas contdbeis. As andlises exploratorias de dados,
realizadas micialmente, comprovou um alto nimero de valores zerados para muitas dessas
contas, o que motivou a substituicdo de algumas contas analiticas pela conta sintética

equivalente, pois ndo se pretendeu analisar as contas contdbeis em um nivel muito detalhado.

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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Em outras palavras, basta identificar os municipios que possuem anomalias em gastos

relacionados com, por exemplo, Obrigacdes Patronais (composta de 14 contas analiticas,

conforme listado na Figura 16), e ndo em cada uma dessas 14 contas.

Figura 16 — Exemplo de uma conta contabil sintética a ser considerada no dataframe

Conta Contabil o Descricac_Conta_Contabil o Niw:i'ﬂ Analit/ Sint
3.31.90.13.00.00 Obrigagdes Patronais 3 Sintético
3.3190.15.01.00 FGETS 4 analitica
3.31.9013.02.00 Contribuigdes Previdenciarias - INSS 4 Analitico
3.319013.03.00 Contribuigdes Previdencidrias no Exterior 4 Analitico
3.31.90.13.04.00 Contribuigdo de Saldrio-Educagdo 4 analitica
3.31.90.13.08.00 Plano de Seguridade Social do Servidor - Pessoal Ativo 4 Analitico
3.319013.09.00 Sepuros de Acidentes do Trabalho 4 Analitico
3.3190.15.11.00 FGTS - PDV 4 analitice
5.51.90.15.13.00 SesifSesc Ativo Civil 4 Analitica
33190131400 Multas Indedutiveis 4 Analitico
3.31.90.13.15.00 Multas Dedutiveis 4 analitico
5.51.90.135.17.00 luros 4 Analitica
3.319013.18.00 ContribuigSo para o PIS/PASEP 5/Folha Pagto 4 Analitico
3.31.90.15.40.00 Encargos de Pessoal Requisitado de Outros Entes 4 analitico
5.31.90.13.99.00 Dutras Dbrigagdes Patronais 4 Analitica

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

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

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

Contas (3.31.90.04.*%*) em Contratagdo por Tempo Determ. (3.31.90.04.00.00)
Contas (3.31.90.11.*%*) em Vencimentos e Vantagens Fixas - Pessoal Civil
(3.31.90.11.00.00)

Contas (3.31.90.13.**) em Obrigac¢des Patronais (3.31.90.13.00.00)

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

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

Contas (3.33.90.36.**) em Outros Servicos de Terceiros - PF (3.33.90.36.00.00)
Contas (3.33.90.39.%*) em Servicos de Terceiros - PJ (3.33.90.39.00.00)

Contas (3.33.90.47.**) em Obriga¢des Tribut. e Contributivas (3.33.90.47.00.00)
Contas (3.44.90.51.**) em Obras e Instalacdes (3.44.90.51.00.00)

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

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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4.3.3 Resumo do dataframe de municipios

Apds a realizacdo do pivoteamento e da consolidagdo de algumas contas contdbeis,
tem-se um dataframe de municipios com suas caracteristicas: informagdes do IBGE (UF,
regido, populagdo total); informagdes do INEP (quantidade de matriculas, escolas e professores;
notas IDEB; taxa de evasdo); informagdes do PNUD (IDHM); e informagdes de despesas, tipos

de gastos, subfungdes e contas contabeis.

Figura 17 — Resumo dos atributos do dataframe de municipios

Total de registros do dataframe df_consol: 4989 registros
Total de Municipios: 4989 Municipios

Total de colunas do dataframe df_consol: 175 colunas

Colunas do dataframe consolidado
["CodUF® 'NomeUF' "SigUF" 'CodMun’ 'CodIBGE' 'CodIBGE_Completo”
'NomeMunicipio” 'Regiao” "MesoRegiao' 'NomeMesoRegiao® "MicroRegiao’
'NomeMicroRegiac' "Pop_estimada® "IDHM' "IDHM_E' "IDHM_ L' "IDHM R’
'Qtdescolas’ 'QtdDocentes’ 'NUM_MATR_361' 'IDEB_AI' 'IDEB_AF'
'TxEvasao_EF’ "CustoAluno® ‘'DespesaProf’ '"DespFUNDEB" ‘DespVinc'
‘DespProp’ "tgRemun’ "tgFormacao’ 'tgDidatico’ 'tgAlim’ '"tgTransp’
‘tgManut’ “tglnvest' “"tgConv' 'tglutros’
'Acdo Judicial FUNDEF - Precatdrios’ 'Outras Transf Recursos do FNDE'
'Outros Recursos Destinados & Educacdo’ ‘PDDE' 'PNAE' 'PNATE®
'Transt Convénios - Educacdo’
'Vincul a Contrib Social do Saldrio-Educacdo’ 'AdmFinanc’ 'AdmGeral’
'MerEscolar’ "ComunSocial® 'DespCusteadasRecRoyPetrIndeniz’
'EducEspecial’ 'EducJA" "EnsFund’ 'EnsFund_exc' 'FormRH' ‘NormatFiscl’
'NormatFisc2’ 'OutrosEE™ "PlanOrc’ 'ProtBenefTrab’ “RefinDivExt'
'RefinDivInt’ 'ServDivExt®' 'ServDivInt' 'TI' 'TranspEsc’
'3,31.90.01.00.00 - Aposentadorias’ '3.31.90.03.00.80 - Pensdes'
'3.31.90.085.00.00 - Outros Beneficios Previdencidrios’
'3.31.90.87.80.00 - Contribuicdo a Entidades Fechadas de Previdéncia'] ... e demais contas contdbeis.

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
5 FASE DE MODELAGEM

Essa fase compreende a selecdo e aplicagdo de técnicas para criar modelos e descobrir
conhecimentos. No presente trabalho, Anilises Exploratorias de Dados (AED)3? foram
realizadas para a descoberta de fatos relevantes. Em seguida, foram utilizadas as técnicas de
Clusterizacdo (para criar agrupamentos de municipios semelhantes) e Deteccdo de Anomalias

(para identificar, em um determmado cluster, as despesas andmalas).

32 Analises exploratorias sdo geralmente consideradas como parte da Fase de Entendimento dos Dados. Para este
trabalho, julgou-se mais apropriado trata-las como parte da Fase de Modelagem, por duas razdes: a) por terem sido
executadas apds extensa preparagio dos dados; eb)por também terem orientado a escolha do uso de clusterizagio
antes da deteccdo de anomalias.

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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5.1 ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS

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

No dataframe de despesas, a mtengdo foi explorar extensivamente as despesas pagas
dos municipios com o Ensino Fundamental, no ano de 2018, de forma a:

e ter uma no¢do de ordem de grandeza dos montantes das despesas com a educacio;

e detectar comportamentos dos totais de despesas pagas por grupo de despesa,

subfuncdo, tipo de gasto e por contas contdbeis (apenas as vinte maiores); €

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

No dataframe de municipios, o objetivo foi o estudo mais especifico dos
comportamentos das outras varidveis, ndo somente do total das despesas pagas. Como exemplos
destes estudos, pode-se citar:

e Como ¢ a distribuicdo da populacdo, das quantidades de escolas e professores? E

dos indicadores do IDHM e do IDEB?

e Como se comporta cada grupo de despesa?

e Quais as correlagdes existentes entre as variaveis?

e Toda a AED realizada em ambos os dataframes se encontra em cadernos jupyter’3,

que poderdo ser consultados, caso necessario’*. Por serem extensos, no presente

trabalho sdo apresentadas apenas as principais constatagoes.

33 Caderno “AnaliseExploratoria._ MDE_EF”.
34 Todos os cadernos podem ser consultados em: https:/github.com/tatuchag/AnomaliasEducacao.

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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52 ANALISES EXPLORATORIAS — DATAFRAME DE DESPESAS

5.21 Estatisticas e distribuicao dos valores das despesas
Inicialmente, foram analisados todos os tipos de despesas, a saber: Dotagdo Atualizada

(DA), Despesas Empenhadas (DE), Despesas Liquidadas (DL) e Despesas Pagas (DP).

Figura 18 — As estatisticas de todos os tipos de despesas
Total de registros de despesas EF: 576279

Soma dos valores das despesas EF orcadas (2818): 125.8 bilhdes
Soma dos valores das despesas EF empenhadas (2818): 113.18 bilhdes
Soma dos valores das despesas EF liquidadas (2818): 109.86 bilhdes
Soma dos valores das despesas EF pagas (2018): 185.16 bilhdes

DA DE DL Dp
count 576279.00 576279.00 576279.00 576279.00
mean 218300.77 19639624 190639.97 182484.08

std 5263645.55 437575986 4334616.45 417696469

min -942000.00 -5220.20 -5220.20 -1217.20
25% 0.00 0.00 0.00 0.00
50% 2000.00 2803.20 2561.30 2265.60
5% 3381265 3430960 32047.70 29699.50

max 184161933470 1841599096.40 1841599096.40 1841509096.40

Média DA: 218300.8 ; Mediana DA: 2000.0
Média DE: 196396.2 ; Mediana DE: 2883.2
Média DL: 1906408.8 ; Mediana DL: 2561.3
Média DP: 182484.1 ; Mediana DP: 2265.6

Maximo DA: 1841.62 milhdes
Maximo DE: 1841.6 wmilhdes
Maximo DL: 1841.6 milhdes
Maximo DP: 1841.6 wmilhdes

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Em uma primeira analise, as estatisticas mostraram:
e todos os tipos de despesas apresentam o mesmo comportamento — ou seja, as
mesmas grandezas nas médias, medianas, desvios padrdo e maximos;
e um alto percentual de valores zero (mais de 25%) em todos os tipos de despesas;
e médias elevadas (180 a 220 mil) e medianas muito baixas (2 a 2,8 mil) indicam a
presenca de valores muito elevados que aumentam demais o valor da média;
e 0 desvio padrao elevado (na grandeza de milhdes) indica que ha muitos dados
espalhados e afastados da média.
As medidas estatisticas (média, mediana e desvio padrdo) ndo informam muito sobre
a distrbuicdo das despesas. Desta forma, graficos boxplots e histogramas das despesas em
diferentes medidas (em valores brutos e em valores log) foram criados, nas figuras a seguir,

para uma melhor visualizagdo sobre a distribuigao dos valores.

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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Figura 19 — Graficos Boxplots com os intervalos das despesas (em milhdes)
Intervalo de Valores das Despesas Orgadas Atualizadas Intervalo de Valores das Despesas Empenhadas

| _IEX ] ] (X ] " e

Acima 300 milhdes

500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000

Intervalo de Valores das Despesas Liquidadas Intervalo de Valores das Despesas Pagas

" L

Acima 300 milhdes

N1 L LI

500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Na Figura 19, nota-se que todos os tipos de despesas apresentam, novamente, o mesmo
comportamento: concentragdo de valores no intervalo de 0 a 300 milhdes, e alguns poucos
valores acima de 300 mihdes (cerca de 9 a 11 registros, dependendo do tipo de despesa). Estes
poucos pontos representam outliers realmente extremos. Como had despesas de valor muito
elevado e os valores dos quartis sdo muito baixos, ndo € possivel visualizar o formato do
diagrama de caixa, e todos os pontos acima do terceiro quartil s3o considerados valores
discrepantes (outliers).

Os graficos boxplots das despesas com valores em notacdo logaritmica, na Figura 20,
mnimizam os efeitos dos outliers e possibilitam a deteccao de padroes dos gastos de valores
menores. Mais uma vez, os comportamentos sao similares para todos os tipos de despesa, com
uma boa parcela de valores zerados’’ e uma maior concentragio no intervalo de 0 a 104> - ou

seja, 75% dos registros variam no intervalo de zero a 30 mil

33 Valores zero sdo representados pelos valores negativos, pois log10(0,1) ~= -1.

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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Figura 20 — Graficos Boxplots com os intervalos das despesas (em log)
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Intervalo de Valores das Despesas Liquidadas

Os histogramas na Figura 21 confirmam a grande varidncia nos dados, com alta
concentracdo de valores proximos de zero e poucos valores muito altos. Mostram claramente a
grande amplitude e a falta de simetria entre os valores de despesas, com dados mais
concentrados no lado esquerdo dos graficos. A Figura 22 apresenta outros histogramas para

diferentes intervalos de valores de despesas.

Figura 21 — Histogramas de todos os tipos de despesas (em milhdes)

Distribuigdo do Valor das Despesas Orgadas Atualizadas (em milhdes) Distribuigcao do Valor das Despesas Empenhadas (em milhdes)
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.



Figura 22 — Histogramas de todos os tipos de despesas — diferentes intervalos (em mil)
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Despesas entre 0 e 100 mil (em mil)
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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A Figura 23 apresenta histogramas das despesas normalizadas em log, sendo
considerados todos os valores (graficos a esquerda) e valores fitrados para acima de R$ 10
(graficos a direita). O intuito foi demostrar que € possivel obter uma curva que se aproxima de

uma distribuicdo normal quando os valores sdo normalizados e acima deum determinado valor.

Figura 23 — Histogramas de todos os tipos de despesas - em log ¢ acima de valor R$ 10
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

As estatisticas e os graficos de distribuicdo dos valores de despesas permitem
identificar os outliers de grandes valores - as anomalias globais dentro do conjunto de todas as
despesas. Entretanto, ¢ necessario o uso de técnicas alternativas para a identificacdo das
discrepancias de pequenos valores — ou seja, as anomalias locais.

Em virtude de os tipos de despesas apresentarem comportamentos semelhantes e,
conforme iteresse da area de negocio, procedeu-se a escolha das DP para andlises posteriores,

detalhadas nos proximos itens.

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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5.2.2 Agrupamento das despesas pagas (DP)

Resumidamente, do total do valor de R$ 113 bilhdes empenhados com o Ensino

Fundamental em 2018, sdo R$105 bilhdes os gastos efetivamente pagos pelos municipios?S.

Figura 24 — Resumo dos tipos de despesas

Total de registros de despesas EF: 576279

Soma dos valores das despesas EF orgadas (2018): 125.8 bilhoes
Soma dos valores das despesas EF empenhadas (2018): 113.18 bilhoes
Soma dos valores das despesas EF liquidadas (2018): 109.86 bilhoes
Soma dos valores das despesas EF pagas (2018): 105.16 bilhoes

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Nota-se, na Figura 25 que, embora haja uma quantidade bem maior de registros de
despesas proprias (47%) do que em despesas FUNDEB (23%), os gastos com o FUNDEB
(R$58,4 bilhdes) ultrapassam os gastos com despesas proprias (R$35,2 bilhdes). O montante
das despesas com recursos vinculados (R$11,5 bilhdes), por outro lado, representa um

percentual baixo de participacdo no total nacional (apenas 11%).

Figura 25 — Despesas pagas agrupadas por grupo de despesa

Total de registros de despesas analiticas: 576279
Soma dos valores das despesas pagas (2018): 1e5161.74 milhdes

Soma dos valores por Grupo de Despesa (em milhdes):

index Total registros Totalem % SomaDP Somaem %

0 Desp FUNDEF 131431 2281 58436.56 55.57
1 Desp com Recursos Vinculados 171823 29.82 11518.64 10.95
2 Desp proprias - ndo EF 273025 47.38 35206.55 33.48

Soma das despesas pagas por Grupo de Despesa (em milhdes)
Desp FUNDEF |
Desp proprias - ndo EF [
Desp com Recursos Vinculados [ NG

0 10000 20000 30000 40000 50000 60000

GrupoDespesa

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Ao se agrupar os montantes das DP dos municipios por UF37, percebe-se, conforme a
Figura 26, que todos os estados apresentam uma menor participacdo de recursos vinculados no
total das despesas, e que gastos com FUNDEB s3o maiores que os gastos em Despesas Proprias
(exceto nos estados do RJ e MG). Ainda, o perfil de gasto do estado de ES que, embora seja da
Regido SUL (SP, RJ e MG com os maiores montantes em DP), apresenta comportamento
similar com estados da regido Nordeste (como PB, AL e RN).

36 Deve-se lembrar que as DP sdo referentes aos 4.989 municipios que entregarama declaragdo de dados no SIOPE.
37 Codigo disponivelno APENDICE F. Os demais graficos seguem codigos similares.

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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Figura 26 — Despesas pagas (em milhdes) agrupadas por grupo de despesa e UF
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

O estado de Sao Paulo (SP), naturalmente por ser o estado mais populoso do pais,
absorve a maior parcela —20% do valor total das DP (aproximadamente de 20,5 bilhdes3®, de
acordo com a Figura 27) — e contém os maiores montantes em todos os grupos de despesas. Os

estados do Norte (RO, AC, AP e RR), menos populosos, apresentam os menores montantes.

Figura 27 — Despesas pagas (em milhdes) agrupadas por UF
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

38 A tabela com a soma dos valores por Estado se encontra no caderno jupyter “AnaliseExploratoria. MDE_EF”,
no item “Soma dos valores por Estado”.

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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Com relagdo a lista dos 20 municipios com os maiores totais de DP, apresentado na
Figura 28 — ha o predominio das capitais, embora haja municipios (que ndo sejam capitais,
como Guarulhos e Campinas) com valores maiores que as demais capitais que ndo aparecem
na lista. Muitas capitais (RJ, SP, BH) ndo seguem o padrdo de utilizar mais gastos com

FUNDEB - os maiores gastos ocorrem em Despesas Proprias.

Figura 28 — Despesas pagas (em milhdes) agrupadas por GD e municipio (top 20)

L
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FUNDEB

Ndo sdo capitais: Barueri, Duque de
Caxias, Guarulhos, Campinas e S3o
Bernardo do Campo.

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Dos 105 bilhdes gastos com a Educagdo Fundamental, gastou-se 81% com o Ensino
Fundamental (85,3 bilhdes) e o restante foi distribuido nas outras subfungdes — conforme mostra
a Figura 29. Desta forma, a maioria das despesas se concentra na atividade fim - a modalidade
de Ensmo Fundamental financiada pelo FUNDEB — e nas devidas funcdes correlatas ao ensino
(ex. Administragdo Geral, Transporte Escolar e Merenda).

Conforme a Figura 30, ao se agrupar as despesas pagas por tipo de gasto, pode-se
visualizar que grande parte dos gastos (73%) ocorre na remuneracdo dos profissionais do
magistério, dos auxiliares e dos profissionais de apoio. O tipo remuneragdo representa
vencimentos e demais obrigacdes patronais como FGTS e contribuigdes previdencidrias. Em
seguida, maiores s3ao 0s gastos com manutencdo, como: materiais de consumo, materiais de
conservagdo de bens imoveis, instalagdes e veiculos, entre outros. Além disso, vale ressaltar
que pouco se gasta na formacdo dos profissionais, como incentivo a qualificacdo, licenga

capacitacdo e auxilio financeiro a pesquisadores.

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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Figura 29 — Despesas pagas (em milhdes) agrupadas por subfungdo da Educagdo
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Figura 30 — Despesas pagas (em milhdes) agrupadas por tipo de gasto
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Ao se analisar, na Figura 31, o detalhamento dos valores do tipo Remuneragdo por

grupo de despesa e UF, ha claramente um padrao que ocorre com todos os estados: a maior

parte da remunera¢do ¢ predominantemente custeada com recursos do FUNDEB, sendo que a

participagdo do FUNDEB varia de 60 a 90% do total’?®. Duas excegdes sdo o estado do RJ (com

48% proveniente do FUNDEB) e MG (com 50% proveniente do FUNDEB).

39 Pode-se visualizar os detalhes de valores e percentuais no caderno jupyter “AnaliseExploratoria. MDE_EF”,

elaborado para fundamentar as constatagdes descritas no presente trabalho.

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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Figura 31 — Remuneragdo (em milhdes) agrupada por grupo de despesa e UF
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

O agrupamento das despesas por contas contdbeis, na Figura 32, refor¢a a
predomindncia dos gastos com remuneracdo (gasta-se mais, naturalmente, com profissionais do

magistério; e menos com os demais profissionais).

Figura 32 — Despesas pagas (em milhdes) agrupadas pelas maiores contas contabeis

331000415001 . Obrigaghes Patronass . Contrato por Tempo Determinado
JX300390300 - Servigos Técnicos Profissionais

3MB00401002 - Saldrio Contrato Tempordrio

33390300100 - Combustivess & ibrificantes automotivos

4480519100 - Obras om Andamento

331901199001 - Outras Despesas Fixas - Pessoal Civil

331901137001 - Gratficacho de Tempo de Servigo

F3I0460000 - Auxfho abmentagho

33360370000 - Locagho de Mio-de-Obra
! —
131001143001 . 13° Saldrio Media Soma DP por Conta Contéabil
Mediana Soma DP por Conta Contébil
33390300900 - Outros Makeriaés de Consumo — bil
13300309003 . Oulros Servigos de Tercesos P . Transporte Escolar

33100110100 - Vencimentos o Saldros

3336000700 - Gneros de Almentagho
331901302001 - Contribuspdes Previdencidnas - INSS
AMBO0401001 - Saldeio Contrato Tempornio

13300360099 - Outros Servipos de Terceiros . Pessoa Juridca

331911300001 - Obrigagtes Paronas - Op. Ikrs-Orameiiviss Maiores gastos com vencimentos
331801101002 - Vencimentos & Saldnos
301101001 . Venomentos e Saldnos
-] o
§ § § »f *.96 «99 § ﬁ‘?
Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Nota-se que a conta contabil “Vencimentos e Salarios” possui duas numeragdes.
Diante disso, uma observacdo se faz necessdria: o SIOPE foi estruturado de forma a separar
contas contdbeis de “Pessoal e Encargos Sociais” —uma para os profissionais do Magistério e
outra para demais profissionais. Desta forma, a conta 3.31.00.00.00.00 - Pessoal e Encargos
Sociais possui um digito a mais para as contas abaixo dela:

e 3.31.00.00.00.00.1 = Pessoal e Encargos Sociais - Profissionais do Magistério

e 3.31.00.00.00.00.2 = Pessoal e Encargos Sociais - Outros Profissionais de Educagao

e 3.31.00.00.00.00 = Pessoal e Encargos Sociais (demais pastas que ndo se referem a

uma modalidade de ensino).

5.2.3 Graficos de dispersdo das despesas por UF e subfungao

Pode-se resumir algumas principais constatagdes discutidas nos itens anteriores:

e Os graficos de distribuicdo (boxplots), apresentados na Figura 19, indicam alguns
registros bastante andmalos, que sdo as despesas acima de 300 milhdes; e

e osdiversos graficos em barras (Figura 26 a Figura 32), que exibem as DP agrupadas
por diversas varidveis, mostram a predominincia de despesas FUNDEB aplicadas
no Ensino Fundamental e na remuneracao dos profissionais do magistério.

As constatagdes acima se referem a despesas de valores consolidados. Como
complemento a estas constatagdes, sao gerados alguns graficos de dispersao das despesas por
varidveis especificas (UF e por subfingdo)*?, considerando-se todas as despesas e as despesas
abaixo de 250 milhdes (para amenizar os efeitos de outliers extremos).

Na Figura 33, o segundo grafico de dispersdo das despesas (até 250 mihdes) por UF
mostra que, apesar de se descartar os outliers extremos (presentes no primeiro grafico), ainda
ha valores de despesas que se afastam da concentragdo dos demais valores restantes — sendo em
RJ e SP os municipios com as dispersdes mais espagadas, com uma maior quantidade de pontos
que se afastam dos valores mais concentrados. Quase todos os estados apresentam municipios
com pontos que se afastam das areas concentradas: alguns estados com mais pontos (SP, RJ),

outros com menos pontos (AP, SE, PB, AC, AM, RR).

40 Codigo disponivelno APENDICE G. Os demais graficos seguem codigos similares .
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Figura 33 — Graficos StripPlots - despesas pagas por UF
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A fim de se explorar outras perspectivas de visualizagdo, na Figura 34 sdo apresentados
graficos boxplots de todas as DP, em notacdo logaritmica, para cada estado. Ha a presenca de
despesas abaixo de 100 milhdes (108 = 100 mihdes) que sdo andmalas considerando-se o
escopo dentro de um estado (RS e SC, por exemplo). Além disso, pode-se perceber valores
baixos que também sdo andmalos porque ocorrem para poucos municipios em um mesmo
estado (SC, MT, RO e AM). Em outras palavras, ha alguns municipios com gastos especificos

bem discrepantes em relagdo aos demais municipios de um mesmo estado.
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Figura 34 — Graficos BoxPlots - despesas (em log) por UF

8

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Vale enfatizar que os casos que, aparentemente, nio apresentam anomalias se deve a
distancia interquartil muito grande, o que provavelmente ¢ consequéncia de se ter um numero
alto de despesas com valor zero.

Conforme se pode notar através de alguns estados exemplos na Figura 35, € preciso
analisar os graficos de dispersao (lado esquerdo) em conjunto com os graficos boxplots (lado
direito) — estes ultimos ¢ que confirmam se os pontos afastados no grafico de dispersdo sdo
realmente anomalos. Como exemplo, pode-se visualizar que o estado do AP aparenta ter um
ponto anomalo (ponto de 100 mihdes, bem distante dos demais) no grafico de dispersdo -
entretanto, esse mesmo ponto nao surge como andmalo no grafico boxplot. Com isso, evidencia-

se, novamente, a necessidade de outras técnicas mais eficazes para a detecgdo de anomalias.

Figura 35 — Comparagao de graficos para detec¢ao de despesas andmalas
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20 Nao é
anomalia

6

S3o anomallas =

|

0.5 E ._;';
. & 8 B

%

)
e

b

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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O grafico de dispersdo das despesas por subfungdo, na Figura 36, mostra algumas
subfuncdes com valores de despesas que se afastam da concentragdo dos demais valores
restantes. Alguns pontos relevantes chamam a atencdo — como, por exemplo, os poucos pontos
de grande valor em Educacdo de Jovens e Adultos, em Educa¢do Especial, na Administragao

Geral, na Administracdo Financeira e na Merenda Escolar.

Figura 36 — Graficos StripPlots - despesas (abaixo de 0,25 bi) por subfuncdo
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

A Figura 37 apresenta os boxplots de todas as DP, em notagdo logaritmica, para cada
subfungdo. Os pontos que aparentam ser andmalos no grafico de dispersdo acima ndo o sao no
grafico boxplot abaixo. Como exemplo, a subfincdo Tecnologia da Informagdo apresenta
poucos pontos afastados no grafico de dispersao, mas o grafico boxplot praticamente aponta
todos os pontos como andomalos (pode ocorrer quando muitos municipios ndo preenchem
valores, resultando em medianas e quartis proximos do valor zero). Pode-se concluir que, em
determmnadas situagdes, deve-se usar outras técnicas para a deteccdo mais eficaz de anomalias
—ndo somente o uso de técnicas estatisticas e graficos de visualizacdo. Mais uma vez, deve-se

lembrar a distancia interquartil muito grande de certas subfungdes (consequéncia de se ter um
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numero alto de despesas com valor zero), que resulta em ndo apontamento de anomalias pela

técnica de graficos boxplot.

Figura 37 — Graficos BoxPlots - despesas (em log) por subfungéo
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

5.2.4 Identificagao preliminar de despesas anémalas através da AED

Com o uso das estatisticas e de graficos de visualizagdo, chegou-se em algumas

despesas aparentemente andmalas, descritas na Tabela 8.

Tabela 8 — Identificacdo preliminar de anomalias nas despesas

Motivo Anomalia Ferramentas que permitiram a deteccio Qtd
. - graficos boxplots das despesas (Figura 19)

Despesas acima de 0,25 bilhdo gréficos stripPlots com despesas x UF (Figura 33) 1

DP com Educacio de Jovens e )

Adultos (acima 50 milhoes)

DP com Educacao Especial (acima 1

de 50 milhdes) graficos stripPlots com despesas x Subfungdo

DP com Administracdo Geral (Figura 36) 5

(acima de 50 milhdes)

DP com Administracdo Financeira 1

(acima de 50 milhoes)

DP com Conveniadas*! graficos StripPlots com despesas x Tipo de Gasto )

(acima de 100 milhdes) (em cadernos jupyter)

DP com Alimentacio®® (acima de graficos StripPlots despesas x Tipo de Gasto |

100 milhdes) (em cadernos jupyter)

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

41 Conforme graficos de dispersdo no cademno jupyter ” AnaliseExploratoria, MDE _EF”, item “StripPlots com
Valores das Despesas abaixo de 0.25 bilhdo — Tipo de Gasto”, que ndo estdo descritos no presente trabalho.
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Detectar anomalias apenas com as técnicas estatisticas e graficos de dispersdo nio se
mostrou uma tarefa de eficicia adequada, pois o foco destas ferramentas acaba sendo em
anomalias de valores extremos; € o que aparenta ser anomalia em um grafico de dispersdao (do
tipo stripPlot), pode ndo o ser em um grafico boxplot. Além disso, ainda € possivel que existam
outras anomalias de dificil identificacio, como em outras variaveis (por ex. em contas
contdbeis) ou em despesas de valores menores. Andlise de boxplots, neste caso, ndo sao
suficientes.

Um outro detalhe importante ¢ que determinadas despesas poderdo ndo ser anomalias
de fato, se for levado em consideracdo o contexto de um determmnado municipio — por exemplo,
um gasto de 50 milhdes podera ser normal para o municipio de Sdo Paulo (um municipio com
muitas escolas e grande nimero de alunos), e ndo ser normal para municipios menores.

Em virtude dessas questdes, o presente trabalho se propds, no item 5.4, ao uso de
algoritmos de clusterizagdo nos dados de municipios (exceto dados de despesas) - com o
objetivo principal de se criar grupos de municipios que sejam semelhantes entre si. Em seguida,
no item 5.5, se procedeu a aplicagdo de bibliotecas especificas de detecgao de anomalias nos
dados de despesas de cada grupo. Naturalmente, caso haja municipios com gastos discrepantes,
estes gastos serdo as despesas andmalas naquele grupo, e ndo despesas andmalas em todo o

conjunto de dados.

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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5.3.1 Resumo do dataframe de municipios

Em virtude da grande quantidade de atributos, alguns procedimentos adicionais de

limpeza foram realizados — a retirada de colunas desnecessarias, de subfungdes com muitos

valores zerados*?, de contas contabeis de preenchimento por apenas até 10 municipios e de

variaveis com grande dispersdao de valores.

Figura 38 — Resumo do dataframe de municipios

Total de Municipios: 4989 Municipios
Total de colunas do dataframe apos exclusao: 132 colunas

Colunas do dataframe de despesas:

12 Varidveis categéricas: |['CodUF’' ‘NomeUF® 'SigUF" ‘CodMun’ °"CodIBGE' "CodIBGE_Completo’
‘NomeMunicipio® 'Regiao’ "MesoRegiao® ‘NomeMesoRegiao' 'MicroRegiao’
"NomeMicroRegiao']

4 Variaveis numéricas inteiras: |['Pop_estimada’ 'QtdEscolas’' °‘QtdDocentes’ "NUM_MATR_361"]

116 Algumas Varidveis numéricas float: ['IDHM' "IDHM_E" 'IDHM_L' "IDHM_R' "IDEB_AI" ‘IDEB_AF' ‘'TxEvasao_EF'
‘CustoAluno’ ‘DespesaProf’ ‘DespFUNDEB® ‘DespVinc' ‘DespProp’ ‘tgRemun’
"tgFormacao’ 'tgDidatico’ 'tgAlim' 'tgTransp' "tgManut® 'tglnvest’
“tgConv' 'tgOutros’ 'Ac¢do Judicial FUNDEF - Precatérios’
"Outras Transf Recursos do FNDE' ‘Outros Recursos Destinados a Educacgdo’
"PDDE" 'PNAE' "PNATE' ‘Transf Convénios - Educacdo”
*Vincul a Contrib Social do Salario-Educacdo’ 'AdmFinanc' ‘AdmGeral’
"MerEscolar’ 'ComunSocial® 'DespCusteadasRecRoyPetrIndeniz’
"EducEspecial’ 'EduclA' "EnsFund’' 'EnsFund_exc®' ‘FormRH' ‘NormatFisc2’
‘OutroseE’ ‘PlanOrc’' “ProtBenefTrab' ‘ServDivInt® °‘TI' ‘TranspEsc’
"3.31.90.01.00.00 - Aposentadorias’ "3.31.90.03.00.00 - Pensdes’
"3.31.90.05.00.00 - Outros Beneficios Previdencidrios’
"3.31.90.08.00.00 - Outros Beneficios Assistenciais'] ... e demais contas contdbeis.

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

5.3.2 Estatisticas e distribuigdo dos valores dos indicadores do IBGE, INEP e PNUD

A Figura 39 apresenta as estatisticas, histogramas e graficos boxplots para alguns

indicadores do IBGE (Populagdo estimada) e INEP (quantidade de escolas, quantidade de

docentes e quantidade de alunos*?). A descricdo dos campos pode ser revista no item 4.2.6.

As principais constatagdes sao resumidas abaixo:

e hi uma certa dispersdo dos dados devido a diferenca entre média (valor alto) e
mediana (valor baixo) e aos desvios padrdo elevados. Essa dispersao ¢ normal, pois
ha diferengas dos muitos municipios menores (menor densidade demografica,
menor nimero de escolas) com as poucas grandes capitais (maior densidade

demografica, maior numero de escolas);

42 E importante esclarecer que a retirada de colunas de subfungdes ou de contas contabeis com muitos valores
zerados ndo implica em perda de informagdo, pois o total de todas as despesas de um municipio ainda pode ser

consultada somando-se as colunas dos grupos de despesas.

43 O campo NUM_MATR 361 se refere a quantidade de alunos no Ensino Fundamental (modalidade 361),

conforme especificado no item 4.2.6 e no APENDICE E.
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e ao se normalizar os valores em notagdo logaritmica, ¢é possivel a geracdo de
histogramas com curvas que se aproximam de uma distribuigdo normal, embora
constem alguns outliers (histogramas de caudas muito compridas);

e nos boxplots de valores em notagdo logaritmica, 50% dos valores respeitam um
determmado mtervalo.

Figura 39 — Estatisticas e distribuigdo: populacdo, escolas, docentes e alunos.

Pop_estimada QtdEscolas QtdDocentes NUM_MATR_361

count 4989.00 4939.00 4989.00 4989.00

mean 37606.57 19.39 213.71 2693.72

std 227740.90 41.25 768.87 10708.04

min 781.00 1.00 4.00 0.00

25% 5369.00 4. 00 43.00 396.00

50% 11531.00 10.00 90.00 957.00

75% 25354 .00 22 00 202.00 2394 .00

max 12252023.00 1539.00 38406.00 458634.00
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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A Figura 40 apresenta as estatisticas, histogramas e graficos boxplots para outros
indicadores, asaber: IDHM, IDHM Educacao, IDHM Longevidade e IDHM Renda; Nota IDEB
no Ensino Fundamental, sendo uma nota para Anos Iniciais (IDEB_AI) e outra para Anos Finais
(IDEB_AF); e Taxa de Evasdo Escolar. A descricdo dos campos pode ser revista no item 4.2.6.
Em uma breve analise, ha pouca dispersao nos dados: alguns histogramas se assemelham a uma
curva normal, com inclinagdo para esquerda ou direita, e com a presenca de poucos outliers. A
exce¢do ocorre com o indicador IDEB_AF, para o qual as estatisticas indicam mais de 75% de
valores zerados porque poucos municipios estdo com essa nota contabilizada.

Figura 40 — Estatisticas e distribuigcdo: demais indicadores INEP e PNUD

,nv_ﬂ‘f’|lf~w.{r..m._

NHll R DEB_A DED_AF

IDHM IDHM_E IDHM_L IDHM_R IDEB_AI IDEB_AF TxEvasao_EF

/ "I count 4989.00 4989.00 4980.00 4989.00 4989.00 4989.00 4989.00

| | mean 0.66 0.56 0.80 0.65 520 0.96 341

4 018 'I \.‘ std 0.07 0.09 0.05 0.08 1.72 1.74 2.04
. '\ . min 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

- \ 25% 0.60 0.49 0.77 0.57 450 0.00 2.00
"\ 50% 0.67 0.56 0.81 0.66 560 0.00 3.00

I B 5% 0.72 0.63 0.84 0.71 6.30 0.00 440

max 0.86 0.82 0.89 0.89 9.10 720 21.50

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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5.3.3 As principais constatagcées sobre dados de despesas

As demais variaveis (grupo de despesa, programas, tipo de gasto e subfungdes) tiveram

estatisticas,
conclusoes:

histogramas e boxplots gerados em cadernos jupyter. Pode-se resumir as seguintes

todos os histogramas das despesas apresentam grande dispersdo dos dados, com alta
concentracdo de valores baixos e pouca concentragdo de valores elevados;

ao se normalizar os valores, ¢ possivel a geracdo de alguns histogramas que se
aproximam de uma curva normal, embora com presenca de outliers;

de acordo com os graficos boxplot normalizados, quase todas as variaveis,
consideradas isoladamente, apresentam outliers;

ha algumas variaveis com predomindncia de valores zero (mais de 50% ou 75%) —
como por exemplo: subfuncdes de Administragdo Financeira, de Comunicacdo
Social e de Formacao de RH. As exce¢des sdo as subfungdoes Merenda Escolar e
Transporte Escolar — com o primeiro quartil (25%) diferente de zero;

as varidveis com mais de 75% de valores zerados sdo aquelas de preenchimento por
poucos municipios. Neste caso, estas colunas foram retiradas do dataframe, pois
trata-se de despesas preenchidas por poucos municipios (eventos raros), nao
representando, desta forma, a realidade da maioria dos municipios;

As subfungdes principais - que sdo as modalidades de ensino (Educacido
Fundamental, Educa¢do Especial e Educacdo de Jovens e Adultos) - possuem mais
de 50% dos valores preenchidos. A maioria dos municipios, portanto, se concentra

em declarar valores nas modalidades de ensno, e menos nas fungcdes de apoio.

5.3.4 As principais constatacoes sobre dados das contas contabeis

Finalmente, as estatisticas, histogramas e boxplots das 93 contas contabeis também se

encontram gerados em cadernos jupyter. Foram detectadas 85 contas com mais de 50% de

valores zerados; destas 85, sdo 78 contas com mais de 75% de valores zerados. Ao se normalizar

os valores em log, ainda sdo poucas as contas em que os histogramas se aproximam de uma

curva normal, mesmo com a presenca de outliers. Nao sendo possivel a exclusdo de tantas

contas contabeis somente com o critério de 50 ou 75% de valores zeros, decidiu-se excluir as

contas que tenham sido preenchidas por até¢ dez municipios (25 contas).

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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5.3.5 Investigacdo de correlacoes

Um coeficiente de correlacdo mede o grau pelo qual duas varidveis quantitativas estio
associadas ou relacionadas entre si. Embora a correlagio ndo implique em causalidade, pode
ser interessante quantificar a relacdo entre as variaveis através de inumeras medidas, como o
coeficiente de Pearson ou o coeficiente de Spearman.

Desta forma, as figuras 41 a 43 apresentam os coeficientes de Spearman calculados
para relagdes entre algumas varidveis do dataframe de municipios. Correlagdes positivas
indicam que duas variaveis tendem a mudar juntas (se o valor de uma varidvel aumenta/diminui,
o valor da outra varidvel tende a aumentar/diminuir também); correlacdes negativas indicam
que duas varidveis seguem em diregdes opostas (se o valor de uma varidvel aumenta, o valor
da outra varidvel tende a diminuir). A correlagdo de Spearman varia entre os valores -l1al,ea
relacdo entre varidveis ¢ mais intensa quanto mais o valor se aproxima de 1 (cores mais
avermelhadas) ou -1 (cores em azul mais escuro).

Figura 41 — Célculo das correlacdes entre variaveis pelo Método Spearman (1)
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Figura 42 — Calculo das correlagdes entre varidveis pelo Método Spearman (2)
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Figura 43 — Calculo das correlagdes entre varidveis pelo Método Spearman (3)
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

A partir dessas figuras com os célculos de correlacdo nas paginas anteriores, a Tabela
9, apresentada a seguir, ¢ um resumo das principais correlagdes percebidas entre algumas
variaveis relevantes. A primeira linha da tabela, por exemplo, indica, na primeira coluna, que
ha relagdes fortes entre os Grupos de Despesa (proprias, FUNDEB e vinculadas), sendo ainda
apontada, na segunda coluna da tabela, a correlacdo Spearman de maior valor (0,77) que ocorre
entre as despesas FUNDEB e as despesas vinculadas. Em alguns caso, optou-se por indicar nao
s6 a maior, mas todas as relacdes (como € o caso da linha “Populacdo com quantitativos do
INEP”).

Outro exemplo pode ser citado (e estd mserido na tabela abaixo): ao verificar
correlagdes entre os quantitativos do INEP — ou seja, a quantidade de escolas, de alunos do
Ensino Fundamental (representado pelo campo NUM_ MATR 361) e de docentes — com as
modalidades de ensino (Educagdo Especial, Educagdo de Jovens e Adultos, Ensino
Fundamental e Ensino Fundamental - exceto FUNDEB), a segunda coluna descreve que as

correlacdes de maior intensidade ocorrem entre esses quantitativos € o Ensno Fundamental.

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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Tabela 9 — Resumo das principais correlagoes

Correlacao

| Valor da maior correlacio (Correlacio de Spearman)

Figura 41

Grupo de Despesa com Grupo de
Despesa

despesas FUNDEB com despesas vinculadas (0,77)

Grupo de Despesa com Populagio

despesas FUNDEB com populagdo (0,89)

Grupo de Despesa com quantitativos
do INEP#4

despesas FUNDEB com quantidades de alunos (0,97)
despesas FUNDEB com quantidades de professores (0,95)
despesas FUNDEB com quantidades de escolas (0,89)

Grupo de Despesa com Modalidade de
Ensino*’

despesas FUNDEB com Ensino Fundamental (0,99)
despesas proprias com Ens. Fundam. (exc FUNDEB)*¢ (0,82)

Populacdo com quantitativos do INEP

populagdo com a quantidade de professores (0,93)
populagdo com a quantidade de alunos (0,91)
populagdo com a quantidade de escolas (0,86)

Populagdo com Modalidade de Ensino

populagdo com o Ensino Fundamental (0,90)

Quantitativos do INEP

quantidade de professores e quantidade de alunos (0,96)

Quantitativos do INEP com
Modalidade de Ensino

quantidade de escolas com Ensino Fundamental (0,88)
quantidade de professores com Ensino Fundamental (0,94)
quantidade de alunos com Ensino Fundamental (0,96)

EducEspecial | 062

EducJA

EnsFund_exc 046 056 | 054

QtdEscolas
QtdDocentes

NUM_MATR_361

Figura 42

Merenda com Grupo de Despesa

merenda escolar com Despesas FUNDEB (0,74)
merenda escolar com Despesas vinculadas (0,72)

Merenda com Modalidade de Ensino

merenda escolar com Ensino Fundamental (0,74)

Figura 43

Tipos de Gastos com Grupo de
Despesa

tgRemun com despesas FUNDEB (0,98)
tgRemun com despesas vinculadas (0,81)
tgManu com despesas FUNDEB (0,81)
tgManu com despesas vinculadas (0,76)

Tipos de Gastos com Modalidade de
Ensino

tgRemun com Ensino Fundamental (0,97)
tgManu com Ensino Fundamental (0,82)

44 Quantitativos do INEP sfo: quantidade de escolas, de alunos do Ensino Fundamental (representado pelo campo
NUM_MATR 361) e de docentes em determinado municipio.
45 Modalidade de Ensino sdo: Educagdo Especial, Educagdo de Jovens e Adultos, Ensino Fundamental e Ensino

Fundamental (exceto FUNDEB).

46 Ens. Fundam. (exc FUNDEB) ¢é um termo encontrado na base de dados, € sdo as despesas gastas com Ensino
Fundamental cujos recursos sdo proprios, ou seja, ndo sao provenientes do FUNDEB.

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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Outras correlagdes detectadas*’

Despesas Proprias (DPr) com DPr com "Vincul a Contrib Social do Salario-Educagdo" (0,92)
programas DPr com PNAE (0,89)
Despesas FUNDEB (DF) com DF com "Vincul a Contrib Social do Salario-Educag@o" (0,87)
programas DF com PNAE (0,93)

3.31.90.11.00.00 — Venc. e Vant. Fixas - Pessoal Civil (0,97)
3.33.90.39.00.00 - Servigos de Terceiros — PJ (0,90)
3.31.91.13.00.00 — Obrig. Patr - Op. Intra-Org. (0,86)
3.31.90.16.00.00 - Outras Desp. Variaveis - Pessoal Civil (0,67)
3.33.91.39.00.00 - Outros Srv. Terc. - PJ - Op. Intra-Or¢. (0,67)
3.31.90.11.00.00 - Venc. e Vant. Fixas - Pessoal Civil (0,98)
3.33.90.39.00.00 - Servigos de Terceiros — PJ (0,93)
3.31.91.13.00.00 - Obrig. Patr - Op. Intra-Org. (0,75)
3.33.90.36.00.00 - Outros Serv. de Terceiros — PF (0,70)
3.33.90.30.00.00 - Material de Consumo (0,63)

indices IDHM com IDEB IDHM com IDEB_AI (Anos Iniciais) - 0,57

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Despesas Proprias com CC
(as 5 mais)

Despesas FUNDEB com CC
(as 5 mais)

Conforme a Figura 44, muitas fungdes de apoio ao ensino (como Administragao
Financeira, Administracdo Geral, Comunicagdo Social, Formagdo de RH, TI, etc.) ndo possuem
correlagdes relevantes (ou seja, a ntensidade das relagdes € de valor baixo, proximo de zero)
com outras variaveis. A Unica fungdo de apoio que demonstrou alguma correlagao notavel com
determmadas varidveis (grupos de despesas e modalidades de ensino) foi Merenda Escolar (em
destaque na figura abaixo).

Figura 44 — Correlagdes Grupos de Despesa/ Modalidades de ensino com Merenda Escolar
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

47 Graficos das outras correlagdes podem ser encontradas no cademo jupyter “AnaliseExploratoria MDE EF”,
item “Investigagdo de Correlagdes”.

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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5.4 CLUSTERIZACAO DE MUNICIiPIOS SEMELHANTES

5.41 Objetivos da clusterizacdo de municipios

Algumas correlagdes entre os dados - como a populacdo com os quantitativos do INEP
(acima de 0,86) e os indices IDHM com IDEB Al (acima de 0,50) - motivaram a clusterizagao
de municipios semelhantes*®, sem considerar os dados de despesas ou de contas contabeis.
Parte-se do pressuposto que municipios semelhantes (com populagdes similares, indicadores
proximos e quantidades parecidas de escolas, professores e alunos matriculados) devem ter
despesas educacionais também semelhantes, ao menos em mesma ordem de grandeza.

Foram testados quatro algoritmos de clusterizagdo*® — este capitulo detalha os dois
algoritmos com os melhores resultados: k-Means e Agglomerative Clustering. Em determinados
momentos, resultados obtidos com o algoritmo DBSCAN sdo também demonstrados.

Ap0s a criacdo dos agrupamentos dos municipios, alguns graficos foram criados para
facilitar a visualizagdo da coeréncia destes conjuntos - ou seja, como forma de validar se
determmado algoritmo foi capaz de separar bem os dados.

5.4.2 Decisao sobre o escalonamento dos dados

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

Varias sdo as técnicas de escalonamento de varidveis — no presente trabalho, foram
testadas as técnicas de escalonamento definidas na tabela abaixo para cada algoritmo de
clusterizagdo utilizado. Graficos®® de populagdo (em valores escalonados) com quantidade de
alunos matriculados (em valores escalonados) foram criados para findamentar a escolha pelo

scaler mais apropriado.

48 Varidveis utilizadas: Pop_estimada, IDHM, IDHM_E, IDHM L, IDHM R, QtdEscolas, QtdDocentes,
NUM_MATR 361, IDEB Al IDEB AF e TxEvasao_ FF.

49 Foram testados os seguintes algoritmos de clusterizagdo: k-Means, DBSCAN, MeanShifti e Agglomerative
Clustering, e estes podemser visualizados no caderno jupyter “ClusterizacaoMunicipios”.

30O cadermo jupyter “ClusterizacaoMunicipios” utiliza trés gréficos comparativos (populagdo x quantidade de
alunos matriculados, popula¢cdo x IDHM e quantidade de escolas x quantidade de docentes). No presente trabalho,
¢ apresentado apenas um grafico comparativo para cada algoritmo de clusterizagdo testado.Parte do codigo esta
disponivel no APENDICE 1.

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.



82

Tabela 10 — Técnicas utilizadas para a transformagao de variaveis

Assume que os dados sdo normalmente distribuidos em cada variavel e, por isso, dimensiona
Standard C e ‘e . ~
Scaler para que a dlStI:lbUIQaO tenha média de valor zero com desvio padrdo de valor 1. Se dados
ndo sdo normalizados, ndo é uma boa alternativa de escalonamento.
Robust Utiliza abordagem semelhante ao escalonamento MinMax, mas usa o intervalo inter-quartil
Scaler ao invés do intervalo entre 0 a 1. E adequada para dados com presenca de outliers.
MinMax Reduz os dadgs para que’ass.umz’;lm o intervalo de yalprgs eintre Oe 1~, ou '-1 alse h.ouver
Scaler valores negatlv'os. Ess~a técnica ¢ adf:q}lada para d1str1bu1<;o§:s que ndo sejam gaussianas ou
quando o desvio padrdo das varidveis ¢ de valor reduzido. E sensivela outliers.

Fonte: Elaborada pelo autor (2020), adaptado de (SRIVASTAVA, 2019).

Nos graficos da Figura 45°!, o lado esquerdo exibe todos os pontos (para visualizar os
grupos com os pontos mais distantes), enquanto o lado direito realiza uma espécie de zoom, de

forma a apresentar os grupos que sao formados com os pontos mais concentrados.

Figura 45 — Escalonamento de dados com K-Means, DBSCAN e Aggl. Clustering

K-Means
" Standard Scaler - Populagdo x Qtd Matriculas a8 Standard Scaler - Populagdo x Qtd Matriculas (zoom)
Problema:
8 O 20 Separa municipios
similares. %
2 2 °
g o ! .
: ‘e
2. O 3 Y ®o -
3 , Problema: 3 R SO L A
. x 0 .
, 0% & junta em mesmo .
by cluster municipios
" muito diferentes.
g a
0 2 4 3 B ] 10 12 14
Populaiso
. Robust Scaler - Populagdo x Qtd Matriculas . Robust Scaler - Populagdo x Qtd Matriculas (zoom)
Boa separacio dos " H&uma certa mistura
»  Ppontos mais distantes. s oS pontos proximos
de zero.
:: o
3@ § 6
3@ 3¢
Q LY Qo L
* P L]
x o 2 ¢
0 0
0 b ) 7 100 125 15 175 20 0 2 4 8 8 )
Populacho Populacho
, MinMax Scaler - Populagdo x Qtd Matriculas - MinMax Scaler - Populagdo x Qtd Matriculas (zoom)
04 1
s Pior ° Pior
035 9 10 . [ ] e
alternativa: 010 alternativa:
9% separabilidade . separabilidade ¢ o o
a B » =
2025 inadequada ® 1 inadequada  ®
g 2 o o * 3
£ 020 £ 008 % o e v
= 2 a 9 ’ )
2 o1s ? o, o
8 o & 008 5 ° o
010 » ° 9 - R 9200 ¢
o 4'9."‘ ° E{J par’ o-
005 3 5
000 4
000 005 010 015 020 025 002 003 004 005 006
Populacho Populacho

31 ParAmetros utilizados para a geragdo dos graficos: o numero de clusters escolhido foi sete (7), € os parAmetros
para DBSCAN foram: eps=0.9 e min_samples=5.

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.



&3

Agglomerative Clustering
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020)
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Os resultados apresentados comprovam:

o K-Means: o RobustScaler apresentou os melhores resultados — os dados sdo bem
separados em ambos os lados do grafico, embora haja uma pequena mistura dos
pontos mais proximos de zero;

e Agglomerative Clustering: nota-se que o RobustScaler ¢ a melhor alternativa entre
todos os graficos apresentados (conforme delineado na cor verde);

e DBSCAN: embora haja poucos grupos, o StandardScaler se mostrou o mais
adequado para separar os dados desses grupos.

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

algoritmo Agglomerative Clustering e técnica de escalonamento Robust Scaler.

Figura 46 — Escalonamento de dados com Agg!l. Clustering e RobustScaler
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020)
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5.4.3 Clusterizacao k-Means

Dado o nimero k de clusters, K-Means particiona um conjunto de pontos em K grupos
(ZAKI e MEIRA JR., 2014), de forma que cada ponto seja alocado ao grupo que lhe esteja mais
proximo. Desta forma, os agrupamentos sio criados com base nas distdncias minimas entre os
pontos pertencentes a cada cluster e seu centroide (ponto central do cluster). Um dos desafios
em se utilizar o K-Means para agrupamentos ¢ encontrar o nimero ideal de clusters — aquele
que maximiza as diferengas entre clusters (inter-cluster) e minimiza as variagdes dentro de um

clusters (intra-cluster), conforme se pode visualizar na figura abaixo.

Figura 47 — Distancia inter-cluster e intra-cluster.
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Fonte: SEN (2019)

Quando poucos clusters sdo formados, tem-se a maximiza¢do nter-cluster, mas as
variagdes intra-cluster sdo prejudicadas, pois pontos muito distantes podem estar em um mesmo
cluster. Por outro lado, ao se aumentar o nimero de clusters, as diferengas entre clusters se torna
pequena, embora tem-se a vantagem de diminuir as variagdes em um cluster (intra-cluster).

E preciso, portanto, achar o ponto 6timo, no qual os pontos de cada cluster sejam os mais
mais homogéneos possiveis e que clusters formados sejam suficientemente diferentes um dos
outros. Foram utilizados alguns métodos de sele¢do desse ponto 6timo com os dados dos
municipios, a saber: El/bow (célculo de inertias), Gap Statistics e Coeficiente de Silhueta. A

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.



Figura 48 exibe os resultados encontrados em cada método.
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Figura 48 — Métodos para sele¢do do niimero ideal de clusters para k-Means.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020)

Embora as sugestoes variem, foi escolhido o valor de 7 clusters, pois 3 clusters ja sdo
alocados a poucos municipios anomalos. A Figura 49 mostra o grafico de Analise de Silhueta
(ALVES, 2019) para o valor de 7 clusters®, utilizando-se populagdo e nimero de alunos.
Percebe-se que cada ponto extremo (lado direito) ficou em clusters diferentes (trata-se dos
municipios de SP e RJ que s3o, de fato, distintos), enquanto pontos concentrados (lado

esquerdo) foram adequadamente separados conforme faixas da populagdo e nimero de alunos.

Figura 49 — Andlise de Silhueta para clusterizagdo k-Means com 7 clusters.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020)

52 O cademo jupyter “ClusterizacaoMunicipios” realiza a Andlise de Silhueta para os valores de 2 a 9 clusters.
Cédigo disponivel no APENDICE J.
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Baseado na escolha do valor de 7 clusters, a Figura 50 apresenta os resultados da

clusterizacdo com o algoritmo k-Means e escalonamento RobustScaler, exibindo a quantidade

de municipios em cada cluster, regido e UF.

Figura 50 — Detalhes dos clusters com k-Means e escalonamento RobustScaler.

Cluster Total Total em %
4 3567 71.50
0 1180 23.65
3 206 413
6 29 0.58
5 5 0.10
2 1 0.02
1 1 0.02

15

100 77

Cluster

CENTRO OESTE

1

0
~ 403

0
13
4
0

0 0 0 0 0O O 0 O

69 72 115 13 81
0 0 01 0 0 0 O
8 7 15 12 3 3 14 2

87

AC AL AM AP BA CE ES GO MA MG MS MT PA PB PE

819 129 228 3
0 0 1 0
2 1 1 1
49 22 85 37
8 1 14 2
0 0 1 0

0 0102r1 0O 69 105 74 105 0 0 €3 15 0 1 2 0 0 13

©w

0O 0 0 1 O
79557927 58108
0O 0 0 0 O

1 8 16 1 1 1 83 11 2 80 2

Pl PR RJ RN RO RR RS SC SE SP TO

1000

- 600

-400

-200

500

- 400

- 300

- 200

=100

Fonte: Elaborada pelo autor (2020)

Percebe-se algumas caracteristicas da clusterizagdo k-Means:

sdo criados clusters especificos com municipios de valores extremos (municipios

de populagdo maxima, de maior quantidade de alunos ou de docentes);

SP, de maior populagdo, ficou em um cluster; enquanto RJ (metade da populacdo

de SP, mas maior quantidade de matriculas), ficou em outro cluster;

ao se utilizar um valor K maior do que 10, s3o criados clusters especificos com

municipios de valores minimos (municipios com poucas escolas, por exemplo).

geralmente ocorre a criacdo de clusters de poucos municipios (menos de 1% do

total), que podem ser considerados anomalias de clusters.

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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5.4.4 Clusterizagdo DBSCAN

Diferente de k-Means, que busca proximidade pela distincia entre os pontos,
DBSCAN usa a densidade local dos pontos — ou seja, utiliza o calculo de areas de maior e
menor densidade de pontos — como critério de formacdo dos agrupamentos (ZAKI e MEIRA
JR., 2014). Nao requer o niimero de clusters e permite a definigdo de cluster irregulares.

No presente trabalho, convencionou-se por utilizar determinados pardmetros®3 de
forma que ndo ocorresse muitos ruidos (pontos que ndo sdo alocados em nenhum cluster), mas
que houvesse ao menos 6 clusters (exceto o cluster -1, composto de ruidos). Baseado nos
parametros eps=0.9 e min_samples=5, aFigura 51 apresenta os resultados da clusterizagdo com
o algoritmo DBSCAN e escalonamento StandardScaler, exibindo a quantidade de municipios
em cada cluster, regido e UF.

Figura 51 — Detalhes dos clusters com DBSCAN e escalonamento StandardScaler.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020)

33 No caderno “Criacao_Tabela DBSCAN”, executou-se um codigo iterando entre os valores de eps (0.4 a2.5) e
min_samples (3 a 199), que foram salvas em tabela auxiliar, a fim de se obter a quantidade ideal de clusters e o
numero de elementos em cada cluster.
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Percebe-se algumas caracteristicas da clusterizacido DBSCAN:

Os clusters ndo sao bem separados como ocorre no k-Means, pois a separagao de
clusters considera faixas nas quais ha grande densidade;

0s pontos extremos (municipios com populagdo elevada, com poucos alunos ou
poucos professores) ndo sdo alocados em algum cluster, mas inseridos no cluster
noise. DBSCAN identifica os pontos outliers, ao contrario do k-Means (que o0s
aloca em um cluster de tamanho pequeno);

ndo ¢ o algoritmo mais apropriado para a identificagdo de anomalias nas despesas,
pois muitos pontos sdo alocados em poucos clusters (e o estudo requer alguns

grupos semelhantes, e ndo grandes grupos de densidade similar).

5.4.5 Clusterizagdo Hierarquica — Agglomerative Clustering

Algoritmos hierarquicos criam uma estrutura hierarquica de pontos aninhados

conforme uma estratégia de agrupamento e um critério de ligagdo (métrica de dissimilaridade).

As estratégias de agrupamento podem ser (ZAKI e MEIRA JR., 2014):

aglomerativa (abordagem bottow-up): cada ponto € um cluster, e pares de clusters
sdo mesclados sucessivamente a medida que se sobe na hierarquia;
divisiva (abordagem top-down): todos os pontos estdo em um cluster, e as divisoes

sdo executadas recursivamente a medida que se desce a hierarquia.

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

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

Complete: a distancia entre 2 clusters ¢ dada pela maior distancia entre dois pontos
(distancia maxima, vizinho mais distante). Tende a gerar clusters muito grandes;
Average: a distancia entre 2 clusters ¢ dada pela média das distdncias entre cada
dois pontos (distdncia entre os centroides). E menos sensivel a outliers, mas tende
a gerar clusters grandes, globulares;

Ward: Mmimiza a soma das diferencas entre pontos nos clusters. Mais efetivo

quando se tem outliers; tende a gerar clusters de tamanhos mais regulares.

Os resultados da clusterizacdo hierarquica sdo normalmente mostrados como uma

arvore de grupos ou dendogramas, a partir dos quais € possivel obter o niimero de clusters. No

presente trabalho, foi utilizado o algoritmo hierarquico aglomerativo. Conforme a Figura 52,

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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apenas para que fosse possivel obter os dendogramas®® abaixo, filtrou-se o dataframe para
conter os registros de municipios com populagdo de at¢ 11 mil habitantes (50% dos dados) e

com a utiizagdo do método Ward nas situagdes especificadas na figura abaixo:

Figura 52 — Geracdo de dendogramas com método Ward.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020)

Apesar das sugestoes indicadas pelos dendogramas, seguiu-se a escolha de 7 clusters.
A Figura 53 mostra o grafico’® resultante da aplicagdo do Agglomerative Clustering com 7
a utilizacdo do

clusters, com as varidveis populagdo e nimero de almnos. Claramente,

RobustScaler traz uma boa separacao dos clusters se comparado com MinMaxScaler.

Figura 53 — Geragdo de grafico com clusters gerados pelo Agglomerative Clustering
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54 O cademo jupyter “ClusterizacaoMunicipios” cria diversos dendrogramas, dependendo das amostras de dados,
do método de escalonamento dos dados e damedida de dissimilaridade. No presente trabalho, ¢ apresentado apenas
um dendograma (em apenas uma amostra de 50% do total de municipios, que apresentampopulagdo de até 11 mil
habitantes, escolhida aleatoriamente) para que fosse possivel a visualizagdo grafica deste dendograma.

33 O caderno jupyter “ClusterizacaoMunicipios” cria graficos comparativos da aplicagdo do Agglomerative
Clustering nos valores normalizados no RobustScaler e MinMaxScaler, para os valores de 2 a 7 clusters.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020)

A Figura 54 apresenta os resultados da aplicacdo do Agglomerative Clustering com

RobustScaler, exibindo a quantidade de municipios em cada cluster, regido e UF.

Figura 54 — Detalhes dos clusters com Aggl. Clustering e escalonamento RobustScaler.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020)

Embora algoritmos hierdrquicos sejam simples e eficazes, com faciidade na
visualizagdo dos clusters em dendogramas e flexibilidade na escolha do corte para determinar
o nimero de clusters, existem alguns dificultadores. Similar ao que ocorre no k-Means, a
escolha do numero de clusters ndo € trivial — deve-se decidir onde passar a linha no dendograma
para se obter o nimero de clusters; e, além disso, métodos de dissimilaridade podem produzir

resultados bem diferentes, e nao ha critério objetivo para avaliar qual o melhor método.
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5.4.6 Validagao dos algoritmos de clusterizagao
Alguns graficos produzidos no caderno jupyter’® (com variaveis normalizadas em log)
foram escolhidos para serem apresentados no presente trabalho, com o objetivo de comparar os

resultados de alguns algoritmos utilizados. Essa comparacdo ndo s6 procura demonstrar a

coeréncia da separabilidade dos clusters, mas orientou a escolha do algoritmo para a tarefa de
detec¢do de anomalias.

A Figura 55 mostra os clusters formados para os algoritmos k-Means, DBSCAN e
Agglomerative Clustering (AgrC), considerando os dados de populacdo, quantidade de alunos
matriculados e quantidade de docentes. Os grupos formados pelo k-Means e AgrC sdao bem
parecidos, mas o AgrC apresentou uma melhor separabilidade em areas densas; o DBSCAN ja
ndo ¢ muito adequado, pois agrupou muitos pontos em um mesmo grupo € inseriu os pontos

extremos no cluster noise (que nao aparecem no grafico).

Figura 55 — Comparacdo dos resultados de alguns algoritmos de clusterizacdo
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56 O cademno jupyter “ClusterizacaoMunicipios” cria uma diversidade de graficos 2D e 3D, com diferentes
variaveis (populacdo; indicadores IDHM e notas IDEB; quantidade de alunos,de escolas e de professores; e mesnmo
algumas despesas e contas contabeis), para a visualizagdo dos resultados dos agrupamentos — para o presente
trabalho, convencionou-se a selecionar apenas os atributos de populagdo, quantidade de alunos e de professores.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020)

As figuras seguintes comparam apenas os resultados dos algoritmos k-Means e

Agglomerative Clustering (AgrC).

Figura 56 — Comparacao dos resultados de alguns algoritmos de clusterizagcdo
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020)

De fato, o algoritmo com os melhores resultados, considerando os objetivos do
presente trabalho e a geracdo dos graficos com diversas variaveis (disponiveis nos cadernos

Jjupyter), € o Agglomerative Clustering com dados escalonados com RobustScaler.
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Em virtude da escolha pelo Agglomerative Clustering, foi utilizada, no caderno
Jjupyter,uma medida da avaliagdo da qualidade da separacdo entre os clusters — o indice Davies-
Bouldin, que compara a distancia entre os clusters com o tamanho dos proprios clusters
(DAVIES ¢ BOULDIN, 1979). E utilizada principalmente quando os dados nio sdo rotulados.
Um valor mais proximo de zero significa um modelo com melhor separagdo entre os clusters.

Os melhores indices foram alcangados com 2 e 5 clusters (abaixo de 0,4); e o indice
ndo foi satisfatorio para 7 clusters (0,69). Entretanto, manteve-se este valor, pois € de interesse
para o presente trabalho um maior nimero de grupos para a detecgdo de anomalias locais. Se

ha poucos grupos, poucos pontos andmalos serdo identificados.

5.5 DETECCAO DE ANOMALIAS

A deteccao de outliers ou anomalias tem como objetivo a identificagdo de eventos ou
itens inesperados no conjunto de dados, que diferem da norma (GOLDSTEIN e UCHIDA,
2016). De modo geral, tais valores discrepantes sdo removidos antes do uso de algoritmos de
mineracdo de dados. Para o presente trabalho, porém, o objetivo ¢, de fato, a deteccdo de
despesas discrepantes em um dado grupo de municipio similares, que podem indicar falhas de
preenchimento de registros, possiveis irregularidades sendo praticadas ou eventos atipicos que
devem ser justificados (uma eventual obra em uma escola, por exemplo).

Neste sentido, o foco ¢ o uso de algoritmos de detec¢do de anomalias ndo
supervisionados (quando rotulos sdao desconhecidos), que usam apenas as informagdes
ntrinsecas dos dados para detectar os pontos que se desviam dos demais. Procurou-se utilizar
algoritmos baseados em diferentes critérios de detec¢ao - distdncia, similaridade e densidade.

5.5.1 Delimitagdo das estratégias para deteccao de outliers

A AED permitiu a identificagdo de outliers globais, de valores atipicos quando
comparados com o conjunto de dados. Entretanto, ha o interesse de se detectar outros tipos de

outliers, definidos na Tabela 11 e representados na Figura 57.

Tabela 11 — Os tipos de anomalias

Valores extremos (de baixo ou alto valor) muito diferentes dos demais pontos,

Globais | ¢, iimente detectaveis por técnicas estatisticas, histogramas e graficos de dispersao.

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

Clusters detectaveis pela aplicagdo de algoritmos de clusterizagdo, como k-Means.

Poucos pontos proximos aos outros conjuntos densos, detectaveis por algoritmos
Locais especificos de detecgao de outliers, como LOF. Esses pontos parecem normais, € sao
percebidos quando se analisa, isoladamente, um determinado cluster.

Fonte: Elaborada pelo autor (2020), adaptado de GOLDSTEIN e UCHIDA (2016).
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Figura 57 — Representacdo grafica dos tipos de anomalias
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020), adaptado de GOLDSTEIN e UCHIDA (2016).

Algoritmos de detec¢do de anomalias geram dois resultados: um rétulo indicando se
uma instdncia € andmala ou ndo; e uma pontuacdo (score) que indica o grau de anormalidade
(GOLDSTEIN e UCHIDA, 2016). Em algoritmos ndo supervisionados, as pontuagdes sao mais
comuns e permitem a classificacdo (ranking) dos pontos mais andmalos. Pormeio de um limite
(threshold), a classificacdo pode ser convertida em um rétulo. No presente trabalho, todos esses
mndicadores (rotulo, pontuagdo, limite e ranqueamento) foram criados e armazenados.

5.5.2 Abiblioteca Python Outlier Detection (PyOD)

Para identificar as despesas discrepantes dos municipios, foi utilizada a biblioteca
Python Outlier Detection (PyOD)*7, que conta com uma variedade de modelos para a detecgdo
de anomalias em dados multivariados (ZHAO, NASRULLAH e LI, 2019). A Figura 58
apresenta graficos de alguns algoritmos da PyOD, nos quais os pontos pretos representam

outliers. A Tabela 12 lista os algoritmos escolhidos que foram aplicados no presente trabalho.

Tabela 12 — Algoritmos de detec¢do de anomalias utilizados nos dados
Angle-based Outlier Detection (ABOD) Probabilistico

Local Outlier Factor (LOF)

Baseado em distancia

Cluster-based Local Outlier Factor (CBLOF)

Baseado em distancia/ densidade

Histogram-based Outlier Detection (HBOS)

Baseado em estatistica

K Nearest Neighbors (KNN)

Baseado em distancia

Average KNN (A_KNN)

Baseado em distancia

Isolation Forest (IF)

Ensemble (agrupamento de recursos)

Feature Bagging (FB)

Ensemble (agrupamento de recursos)

Fonte: Elaborada pelo autor (2020), adaptado de ZHAO,NASRULLAH e LI (2019)

Figura 58 — Listagem de alguns modelos disponiveis na biblioteca PyOD

57 Documentagdo sobre a biblioteca PyOD pode ser vista em https://pyod.readthedocs .io/en/latest/.
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Fonte: ZHAO,NASRULLAH e LI (2019)

O algoritmo ABOD tem como diferencial o uso de medidas baseadas em angulos. Em
espacos multidimensionais, os angulos sdao medidas mais estaveis do que as medidas de
distancia, e um bom exemplo sdo as medidas de similaridade baseadas em cosseno para andlise
de textos (KRIEGEL et al, 2008). Conforme a Figura 59, um ponto no espaco ¢ considerado
um outlier se a maioria dos outros pontos estiver localizada em direcdes semelhantes.

Figura 59 — Deteccdo de anomalias no algortmo ABOD
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Fonte: KRIEGEL et al (2008)

O algoritmo LOF foi o primeiro a introduzir aideia de identificar as anomalias locais
(GOLDSTEIN e UCHIDA, 2016). A pontuacdo da anomalia ¢ baseada numa medida de
densidade local e o desvio dessa medida entre um ponto e a dos seus vizinhos. As instancias
normais, com densidades similares de seus vizinhos, contém uma pontuacdo proxima de 1;
instncias andmalas, com densidade local substancialmente inferior que a dos seus vizinhos,

possuem pontuagdes maiores. Requer um nimero para k (quantidade de vizinhos).
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O algoritmo CBLOF usa clusterizacdo para determinar as areas densas nos dados, criar
clusters e calcular a sua estimativa de densidade (GOLDSTEIN e UCHIDA, 2016). A
pontuagdo da anomalia de um ponto se baseia no tamanho do cluster ao qual ele pertence
(parametro desativado por padrdo) e na distincia do maior cluster mais proximo.
Consequentemente, todos os pontos em clusters pequenos, distantes dos clusters maiores, sao
andmalos (HE et al, 2003) — assim, localiza anomalias globais e de cluster, mas ndo as locais.

O algoritmo HBOS assume que varidveis sdao independentes, e calcula o grau de
anomalia de uma instancia de dado através de histogramas (GOLDSTEIN e UCHIDA, 2016).
E considerado um algoritmo simples e de répida execu¢io, mas com menor precisio.

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

O algoritmo Isolation Forest realiza o particionamento de dados usando uma estrutura
de arvores. A pontuagdo de anomalia considera o quanto isolado um dado ponto estd na
estrutura, quando poucas particdes sao necessarias para seu isolamento.

O algoritmo Feature Bagging utiliza varios algoritmos de deteccdo (podendo ser LOF,
kNN e ABOD) em diferentes amostras de um conjunto de dados multivariados, e utiliza
medidas de média, ou outras métricas combinadas, para o calculo da pontuacdo da anomalia
(ZHAO, NASRULLAH e LI, 2019). E uma técnica que procura reduzir a variagdo entre os
algoritmos, a fim de melhorar a eficicia e evitar sobreajustes (overfitting).

5.5.3 Escolha de Cluster para ser submetido aos algoritmos

Com base nos resultados do Agglomerative Clustering, escolheu-se o cluster 6, que foi
submetido aos oito algoritmos de detecgdo escolhidos, em diferentes escopos de dados’8: todos
os atributos (grupos de despesas, tipos de gasto, programas, subfungdes e contas contabeis);
despesas Proprias ¢ FUNDEB; e tipos de gasto de remuneragdo e manutengdo. As pontuagdes
de anormalidade e os rotulos de cada municipio, produzidos por cada algoritmo de detecgao,

em cada escopo de dados, foram armazenadas no dataframe de municipios’®.

58 Dados do IBGE, INEP e PNUD nido foram considerados para a detecgdo, pois ja foram utilizados para a
clusterizacdo de municipios semelhantes. Além disso, 0 foco ¢ a detecg¢do de anomalias em despesas comeducagio,
ndo em caracteristicas dos municipios.

39 O cademo jupyter “DetecgdoOutliers PyOD” disponibiliza todas as informagdes (rotulos e pontuagdes)
referentes as execugdes dos algoritmos de detecgdo, inclusive graficos nos quais é possivel visualizar as anomalias
apontadas por cada algoritmo.
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5.5.4 Resultados da deteccao de anomalias

A Figura 60 exibe as caracteristicas do cluster escolhido, o grafico de dispersdo com a
indicacdo das anomalias e a quantidade de municipios andmalos em cada algoritmo, no escopo

de todos os atributos.

Figura 60 — Indicacdo e quantidades dos municipios andémalos (escopo: todos atributos)
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algoritmos de deteccdo: 112
algoritmos de deteccdo: 34
algoritmos de detecc¢do: 29
algoritmos de deteccdo: 46
algoritmos de deteccdo: 48
algoritmos de deteccdo: 8

algoritmos de detecc¢do: 1@

Municipios em
Municipios em
Municipios em
Municipios em

Algoritmo utilizado: ABOD

Quantidade de OUTLIERS: 157
Quantidade de INLIERS: 3086
Percentual Outliers: 5.09 %

Algoritmo utilizado: CBLOF

Quantidade de OUTLIERS: 163
Quantidade de INLIERS: 3080
Percentual Qutliers: 5.29 %

Algoritmo utilizado: KNN

Quantidade de OUTLIERS: 155
Quantidade de INLIERS: 3088
Percentual Outliers: 5.02 %

Algoritmo utilizado: LOF

Quantidade de OUTLIERS: 147
Quantidade de INLIERS: 3896
Percentual Outliers: 4.75 %

Algoritmo utilizado: HBOS

Quantidade de OUTLIERS: 163
Quantidade de INLIERS: 3080
Percentual OQutliers: 5.29 %

Algoritmo utilizado: AvgKNN
Quantidade de OUTLIERS: 8@
Quantidade de INLIERS: 3163
Percentual Outliers: 2.53 %

Algoritmo utilizado: IF

Quantidade de OUTLIERS: 163
Quantidade de INLIERS: 3080
Percentual Outliers: 5.29 %

Algoritmo utilizado: FB

Quantidade de OUTLIERS: 156
Quantidade de INLIERS: 3087
Percentual Outliers: 5.05 %

F;nte: Elaborada pelo autor (2020)

A Figura 61 apresenta o grafico de dispersao das Despesas Proprias com as Despesas
FUNDEB, e logo abaixo exibe os resultados dos algoritmos no escopo dos grupos de despesa
(ou seja, aentrada para os algoritmos sao apenas os dados das despesas Proprias e das despesas
FUNDEB)®°. Todos os algoritmos (exceto LOF) consideraram os pontos extremos (alto valor
das despesas), acima da faixa pontihada 1, como andémalos. Entre as faixas pontilhadas 1 e 2,
poucos algoritmos (ABOD, CBLOF, kNN) detectaram como andmalos alguns pontos mais
mternos, localizados entre regides normais. Abaixo da faixa pontilhada 3, os algoritmos LOF e
FB detectaram como anémalos uma grande concentragdo de pontos bem proximos aos pontos

normais®!.

60 Codigo python disponivel no APENDICE K.
6l As faixas pontilhadas (em verde) na Figura 61 foram desenhadas no documento apenas para facilitar a
visualizagdo grafica das constatagdes descritas a respeito dos pontos andmalos.
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Figura 61 — Indicag@o dos municipios anémalos no escopo do grupo de despesas
1.0 -

DespFUNDEB

Algumas consideragdes se fazem necessarias:

e alinha vermelha representa o threshold (limite) da pontuacdo do grau de anomalia,
estabelecido estatisticamente (score no percentil de 5%92) - todos os pontos acima
da linha sdo classificados como anomalias;

e as seis camadas de cores representam faixas de valores da pontuagdo de anomalia,

sendo que a primeira camada se inicia apds o valor limite.

62 A escolha do percentil de 5% como limite foi meramente aleatoria, apenas para indicar, graficamente, que é
possivel ao usuario estabelecer este limite.
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5.5.5 Validagao dos modelos de deteccao de anomalias

’

E necessario aferir a confiabilidade dos modelos gerados. Ha diversas métricas
conhecidas para a validagdo de algoritmos supervisionados, como acuracia, precisao, matriz de
confusdo e validagdo cruzada. No caso dos algoritmos de detec¢do de anomalias, os métodos
tradicionais para avaliar a qualidade das pontuagdes de anormalidade (scoring) sdo a curva
ROC (Receiver Operating Characteristic) e a curva PR (Precision-Recall) — mas apenas
quando os rotulos (classes) estdo disponiveis (GOIX, 2016).

No presente trabalho, porém, ndo ha rotulos — ou seja, ndo ha dados reais sobre
municipios que apresentaram despesas discrepantes em educacgdo. Desta forma, a validacdo dos
modelos gerados, de forma ndo supervisionada, ndo ¢ uma tarefa trivial. Uma alternativa vidvel
foi a comparacdo das estatisticas e graficos entre o conjunto de dados normais e os andmalos —
para averiguar se tais anormalidades sdo consistentes.

A execucdo dos 8 algoritmos, em todo o conjunto de dados, apontou 375 municipios
andmalos (citados ao menos em um algoritmo), ou 11,5% do total de municipios, sendo 10
municipios andmalos em comum (citados por todos os algoritmos), listados na Figura 62.

Realizou-se uma analise simplificada nesses dez municipios andmalos. Conforme
estatisticas e histogramas de populacdo e quantitativos de escolas, alunos e professores na
Figura 63% — sdo municipios que se encontram acima da faixa do percentil de 75% quando
comparados com o conjunto todo. Além disso, os demais histogramas de despesas, de algumas
funcdes e de algumas contas contdbeis, nas Figuras 64 e 65, apresentaram curvas mais
deslocadas a direita — que podem ter influenciado na pontuagdo da anormalidade para certos
munic ipios.

Em seguida, escolheu-se o municipio de Bombinhas para uma analise ainda mais
detalhada (por ter a menor populagdo), conforme a Figura 66. Comparando-se alguns
histogramas de Bombinhas com todos os demais municipios, nota-se claramente que ha
despesas de valores atipicos quando comparadas com as mesmas despesas de seus semelhantes
(os valores para Bombinhas estdo representados pela linha vermelha vertical, localizadas ao
final das curvas que representam os intervalos dos demais municipios). Tais valores devem ser
apresentados aos o0rgdos de controle para as devidas investigacdes ou providéncias.

Pode-se dizer, desta forma, que os modelos gerados sdao valdos e permitem a

identificacdo de fatos relevantes.

63 Codigo python disponivel no APENDICE L.
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Figura 62 — Os 10 municipios andmalos em todos os algoritmos de deteccao
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020)
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Figura 63 — Os 10 municipios anémalos — Comparagdo dos dados IBGE ¢ INEP
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020)
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Figura 64 — Os 10 municipios anémalos — Comparac¢ao dos dados de despesas
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Figura 65 — Os 10 municipios andmalos — Comparagdo das subfuncdes e contas contabeis
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Figura 66 — Um exemplo de um municipio andmalo
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6 FASE DE AVALIACAO E IMPLANTACAO

A fase de Avaliagdo examina se os resultados do modelo atendem aos objetivos de
negocio e seus critérios de sucesso; e determina a decisdo de o modelo ser implantado ou
submetido as novas iteragdes de fases. A fase de Implantagdo resume-se em colocar o modelo
obtido em producdo, incluindo, quando aplicavel, a confeccao de relatorio final.

Detectar anomalias em uma base de dados com centenas de atributos, de forma ndo
supervisionada, mostrou-se uma tarefa complexa, pois hd muitas questdes desafiadoras, como:

e decidir qual o melhor algoritmo de escalonamento dos dados, bem como o
algoritmo de clusterizacdo mais adequado, dada a dificuldade de visualizar dados
multidimensionais em apenas duas ou trés dimensdes;

e definir os atributos mais relevantes como entrada para os algoritmos (nas palavras
da CGEBC, todas as despesas e contas contabeis sdo imprescindiveis e nao devem
ser descartadas durante a andlise de dados®%);

e cstabelecer o limite (threshold) da pontuacdo de anormalidade de forma objetiva,
visto que a fronteira entre o normal e o andmalo ndo € precisa;

e identificar os pontos andmalos mais internos, localizados em regides com dois ou
mais agrupamentos; €

e validar a acuracia dos resultados em uma situacdo sem dados historicos.

Alkm disso, frente a grande diversidade de algoritmos de deteccao (de diferentes
critérios — estatistico, distdncia, densidade, similaridade), € necessario escolher quais aplicar e
otimizar os parametros de cada um. Alguns algoritmos ainda requerem a definicdo de critérios
especificos, como o nimero de clusters (CBLOF) e o nimero de vizinhos préximos (KNN e
Average KNN). Devido aos poucos recursos disponiveis (pessoal e tempo), todas estas questoes
ndo puderam ser trabalhadas em profundidade adequada.

Por outro lado, pode-se afirmar que o presente trabalho alcangou a finalidade principal
de detectar anomalias em despesas dos municipios com o Ensino Fundamental (o dataframe de
municipios ¢ atualizado com os rotulos e as pontuagdes de cada algoritmo), tendo em vista que
ndo havia nenhum trabalho prévio de andlise estatistica ou de dados no SIOPE pela CGEBC —

e foi possivel também atingir os objetivos definidos no item 3.6:

64 Essa requisi¢do, por parte da drea denegdcio, limitou o uso de PCA para redugdo da dimensionalidade, a fim de
evitar a perda de informacao.

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.



108

e obter ao menos 1% de entes federativos com discrepancias nos seus gastos
educacionais declarados (quando se consideram todos os atributos) — conforme a
Figura 60, o percentual de cada algoritmo variou entre 2 a 5%; e

e de fato, alguns entes foram identificados como andémalos em todos os algoritmos
de detecgao escolhidos (vide Figura 60, foram dez municipios identificados como
andmalos pelos oito algoritmos aplicados).

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

Nao obstante, o presente trabalho apresentou uma proposta, um caminho vidvel e
produtivo para se chegar as anomalias nas despesas dos municfpios com o Ensino Fundamental
— através do uso concomitante de exploracdo de dados, de algoritmos de clusterizagdo e de
algoritmos focados na detec¢io de anomalias. E necessario reaplicar tais caminhos para a
detec¢dao de anomalias nas demais modalidades de ensino (Educacao Infantil, Ensino Médio,
etc.). O presente trabalho, portanto, ndo se encontra finalizado — na verdade, precisa ser
submetido as novas iteracdes de fases, com reformulacdes de objetivos de negocio e de
mineragao de dados, e ser apresentado a area de auditoria da educacdo basica. Uma
possibilidade seria a formulagdo de um painel consolidado, com a indicacdo dos municipios
andmalos para cada modalidade de ensino, incluindo, ainda, para cada caso, os atributos

envolvidos que influenciaram em uma pontuacdo maior das anomalias.
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7 CONCLUSAO

Entende-se que explorar os dados de despesas publicas, a fim de obter conhecimento
estratégico e de valor agregado, representa um importante objetivo para o controle interno e
também para a Admmistragdo Publica — pois possibilita, no caso do SIOPE, a identificacdo de
despesas atipicas (anomalias) que podem indicar possiveis falhas ou wregularidades nos
mvestimentos publicos em educacdo. Consequentemente, vislumbra-se a oportunidade de
oferecer os resultados da detecgdao dessas despesas andmalas como insumos para uma série de
atividades, a saber: planejamento das agdes de controle (no caso, complementando a Matriz de
Vulnerabilidade dos municipios); acompanhamento e adocgao de providéncias cabiveis por parte
das instancias de controle; e criacdo de trilhas de auditoria voltadas para o monitoramento dos
gastos publicos.

Desta forma, o presente trabalho teve como objetivo inicial uma extensa analise
exploratéria dos dados do SIOPE, cujos resultados delimitaram o escopo das despesas a serem
investigadas (ou seja, as despesas municipais pagas no Ensino Fundamental, no ano de 2018) e
determmaram as estratégias seguintes — o uso das técnicas de clusterizacdo e deteccdo de
anomalias.

Com base na ideia de que municipios semelhantes devem apresentar despesas
educacionais também semelhantes, ao menos em ordem de grandeza — a clusterizagdo buscou
agrupar municipios semelhantes, ouseja, similares quanto aos dados de populacao; quantidades
de alunos, docentes e escolas; e indicadores IDEB e IDHM. Varias execugdes foram realizadas
com diferentes algoritmos (k-Means, DBSCAN, MeanShift e Agglomerative Clustering),
diferentes formas de escalonamento dos dados (StandardScaler, RobustScaler e
MinMaxScaler) e diferentes parametros (nimero de clusters, epsilon, nimero de amostras,
critério de ligagdo, etc.). Alguns métodos de calculo do ntimero ideal de clusters foram também
utilizados (métodos Elbow, Gap Statistics e Coeficiente de Silhueta). Como medida da
avaliacdo da qualidade da separagdo entre os clusters, foi utilizado o indice Davies-Bouldin, o
qual foi interpretado em conjunto com graficos que permitram a verificagdo da coeréncia da
separabilidade dos clusters. Apesar de sugestdes (2 ou 6 clusters) pelos métodos mencionados,
definiu-se como sete a quantidade ideal de clusters — pois ja era esperada a criagdo de dois
clusters com apenas um municipio (SP e RJ), e dois outros cluster com poucos municipios
(menos de 1%). Concluiu-se que o Agglomerative Clustering, com dados escalonados com

RobustScaler, apresentou os melhores resultados.
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Finalmente, deu-se preferéncia ao cluster de maior nimero de municipios para
submeté-lo a oito algoritmos de deteccdo de anomalias da biblioteca PyOD. Um parametro
adicional foi a definicdo de quais atributos submeter aos algoritmos (escopo de despesa) — ou
seja: todos os atributos de despesas; apenas grupos das despesas proprias e despesas FUNDEB;
e tipos de gasto de remuneracdo e manutengdo. Os resultados obtidos (classificagdo do
municipio, se andmalo ou ndo; e pontuagdo da anormalidade, calculada por cada algoritmo em
cada escopo de despesa) foram consolidados ao dataframe de municipios. Outras métricas
também foram adicionadas, como a quantidade de vezes em que um municipio foi marcado
como andmalo. No escopo de todos os atributos, foi possivel identificar as despesas que
influenciaram a pontua¢do da anormalidade (através de histogramas comparativos).

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

O conjunto dos modelos gerados atendeu aos objetivos de negdcio (indicar os
municipios com discrepancias nos seus gastos educacionais) e aos critérios de sucesso (obter
ao menos 1% de municipios com discrepancias nos seus gastos educacionais, sendo alguns
apontados como andmalos em todos os algoritmos) definidos no item 3.6. Da mesma forma,
pode-se dizer que todos os objetivos da mineragdo de dados (realizar tarefas de AED, de
clusterizacao e de deteccao de anomalias) foram também alcancados.

Como recomendacdes e sugestdes para trabalhos futuros, ha uma infinidade de
possibilidades:

e detectar as anomalias nas despesas do Ensmo Fundamental para os demais clusters

de municipios, bem como reaplicar as técnicas utilizadas (AED, clusterizagdo e
detecgdao de anomalias em despesas) nas demais modalidades de ensino (Educagado
Infantil, Ensino Médio, Ensino Superior);

e realizar os mesmos estudos para os dados do SIOPE Estadual,

e realizar andlises de dados considerando-se os valores de despesas per capita
(dividindo-se as despesas pela populagdo estimada ou pela quantidade de alunos
matriculados);

e criar perfl normal de gastos com educacdo, para cada municipio ou grupo de
municipios semelhantes (envolve analisar os dados do SIOPE dos anos anteriores a

2018) —para possibilitar a detecgdo mais imediata de anomalias a partir desse perfil
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de gastos, a cada bimestre (por ser a periodicidade da transmissdo de dados do
SIOPE);

e propor ou buscar medidas de acurdcia dos resultados dos algoritmos nao
supervisionados;

e consolidar as classificagdes e pontuagdes dos algoritmos de detecgao de anomalia
em uma plataforma de business intelligence, de forma a apresentar painéis
gerenciais, com multiplas visdes dos dados, as equipes de auditoria;

e estudar aviabilidade de cruzamento do SIOPE com outras bases de dados dos entes
federativos, como a base SIAFEM (trata-se de um sistema equivalente ao SIAFI,
porém, no ambito dos estados e municipios);

o verificar possibilidades de aplicar técnicas de deep learning para a detecgdo de

anomalias, tais como autoencoders e redes generativas adversariais.
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APENDICE A — Script para filtrar as Despesas Proprias

O apéndice abaixo apresenta o script em SQL utlizado para selecionar todos os
registros do grupo de Despesas Proprias da base do SIOPE Municipal (de todos os municipios),
para o ano de 2018.

SELECT COD UF, NOM UF, SIG UF, COD MUNI, NOM MUNI,
Classif_Pagta,Codigo_subfugcao_PasEa, CodPasEa_PAI, Past Pai,

Cod Exib Pasta, Nome Pasta, Nivel Pasta, Ordem Pasta,

cod_itemj num orde, num nive, COD ITEM PAT, B

Cod:CC, Cod_CE_f, Nome_Eonta_Contgbil,_Descricao_CC,

[Dotagdo Atualizada], [Desp. Empenhadas], [Desp. Pagas], [Desp. Liquidadas]
into DESPESASiMUNlciPROPRIAsi2018

FROM (

select t1.COD UF, uf.NOM UF, uf.SIG UF, m.COD MUNI, m.NOM MUNI,
case when t4.IDN CLAS = 'P' then 'Desp proprias - EEF'

when t4.IDN CLAS = 'I' then 'Desp proprias — nao EF'

when t4.IDN CLAS 'F'' then 'Desp FUNDEE'

when t4.IDN CLAS 'V' then 'Desp com Recursos Vinculados'
when t4.IDN CLAS = 'O' then 'Outras'

else 'Outros' end as 'Classif Pasta',

t4.COD_SUBF as Codigo_subfuncao_ Pasta,

case -- codigo pasta pai

when t4.NUM NIVE = and t4.COD _EXIB not in ( , , , , ) and
t4.COD_SUBF not in ( , , , , ) then '

when t4.NUM NIVE = and t4.COD _EXIB not in ( ) then t4.COD SUBF

when t4.NUM NIVE = and t4.COD_EXIB = and t4.NUM ORDE = then
t4.COD_SUBF

when t4.NUM NIVE = and t4.COD_EXIB = and t4.NUM ORDE = then
t4.COD_SUBF

else Null end as CodPasta PAT,
case -- nome pasta pai

when t4.NUM NIVE = and t4.COD _EXIB not in ( , , , , ) and
t4.COD_SUBF not in ( , , , , )

then 'Despesas Préoprias Custeadas com Impostos e Transferéncias'

when t4.NUM NIVE = and t4.COD _EXIB = and t4.NUM ORDE =

then (select nom past from mun me pasta where num ano = and num peri
= and num nive = and idn clas='T'

and cod exib = t4.COD_SUBF

and num orde = )

when t4.NUM NIVE = and t4.COD_EXIB = and t4.NUM ORDE =

then (select nom past from mun me pasta where num ano = and num peri
= and num nive = and idn clas='T1'

and cod exib = t4.COD_SUBF

and num orde = )

when t4.NUM NIVE = and t4.COD_EXIB not in ( ) and t4.COD_SUBF =
and t4.NUM ORDE <=

then (select nom past from mun me pasta where num ano = and num peri
= and num nive = and idn clas='T"

and cod exib = t4.COD_SUBF

and num orde = )

when t4.NUM NIVE = and t4.COD_EXIB not in ( ) and t4.COD_SUBF =
and t4.NUM ORDE >

then (select nom past from mun me pasta where num ano = and num peri
= and num nive = and idn clas='T1'

and cod exib = t4.COD_SUBF

and num orde = )
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when t4.NUM NIVE = and t4.COD _EXIB not in ( ) and t4.COD_SUBF <>
then (select nom past from mun me pasta where num ano = and num peri
= and num nive = and idn clas='1"

and cod exib = t4.COD_SUBF)

else Null end as Past Pai,

t4.COD_EXIB as Cod Exib Pasta, t4.NOM PAST as Nome Pasta,
t4.NUM NIVE as Nivel Pasta, t4.NUM ORDE as Ordem Pasta,
t5.COD_ITEM, t5.NUM_ORDE, t5.NUM_NIVE, t5.COD_ITEM_PAI,
t6.COD_EXIB as Cod CC,

substring (t6.COD_EXIB,1,1) + '.' 4+ substring(t6.COD EXIB,2,2) + '.' +
substring (t6.COD_EXIB,4,2) + '.' + substring(t6.COD EXIB,6,2)

+ '.' + substring(t6.COD_EXIB,8,2) + '.' + substring(t6.COD EXIB,10,2)as
Cod CC f,

t6.NOM ITEM as Nome Conta Contabil, t6.DES ITEM as Descricao_ CC,

t10.NOM COLU,

cast(tl.val decl as decimal(20,1)) as val decl f

from [dbo].MUN_VALORES_DECLARADOS tl

inner Jjoin MUN_ INSTITUICAO t2 on t2.COD INST = tl1.COD_INST and t2.NUM_ANO
= tl.NUM ANO and t2.NUM PERI = tl1.NUM PERI and t2.COD UF = tl1.COD _UF and
t2.COD _MUNI = t1.COD MUNI

inner Jjoin [dbo].[UF] uf on uf.COD UF = tl1.COD UF

inner Jjoin dbo.MUN MUNICIPIO m on m.COD MUNI = tl1.COD MUNI

inner join MUN ME PASTA COLUNA t3 on t3.NUM_ANO = tl.NUM_ANO and

t3.NUM PERI = t1.NUM PERI and t3.COD PAST = t1.COD PAST and t3.COD COLU =
t1l.COD_COLU

inner join MUN ME PASTA t4 on t4.NUM ANO = t3.NUM ANO and t4.NUM PERI =
£3.NUM PERI and t4.COD _PAST = t3.COD PAST

inner join MUN ME PASTA ITEM t5 on t5.NUM ANO = t4.NUM ANO and t5.NUM PERI
= t4.NUM PERI and t5.COD_PAST = t4.COD_PAST and t5.NUM ANO = tl1.NUM_ANO
and t5.NUM_PERI = tl1.NUM PERI and t5.COD_PAST = t1.COD_PAST and t5.COD_ITEM
= t1.COD_ITEM

inner join MUN ME ITEM t6 on t6.COD ITEM = t5.COD_ITEM

left join MUN ME ITEM t7 on t7.COD_ITEM = t5.COD ITEM PAT

inner Jjoin MUN ME COLUNA tl10 on t10.COD COLU = t3.COD_COLU

wheretl.num ano = and tl.num peri = -—- anual
and t4.idn clas in ('T') -- DESPESAS PROPRIAS
and t4.IDN DESP RECE = 'D' -- despesas

) SO

PIVOT (sum(val decl f) for NOM COLU in ([Dotacdo Atualizadal], [Desp.
Empenhadas], [Desp. Pagas], [Desp. Liquidadas])) AS pt
order by COD UF, Ordem Pasta, COD_CC
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APENDICE B — Script para filtrar as Despesas FUNDEB

O apéndice abaixo apresenta o script em SQOL utilizado para selecionar todos os registros do
grupo de Despesas FUNDEB da base do SIOPE Municipal (de todos os municipios), para o ano
de 2018.

SELECT COD UF, NOM UF, SIG UF, COD MUNI, NOM MUNI,

Classif Pasta,Codigo_subfuncao_ Pasta, CodPasta PAI, Past Pai,
Cod Exib Pasta, Nome Pasta, Nivel Pasta, Ordem Pasta,

cod item, num_orde, num nive, COD ITEM PAT,

Cod CC, Cod CC f, Nome Conta Contabil, Descricao CC,

[Dotacdo Atualizadal], [Desp. Empenhadas], [Desp. Pagas], [Desp.
Liquidadas]

into DESPESAS_MUNIC_FUNDEB_Z018

FROM (

select t1.COD UF, uf.NOM UF, uf.SIG UF, m.COD MUNI, m.NOM MUNI,
case when t4.IDN CLAS = 'P' then 'Desp proprias - EF'

when t4.IDN CLAS = 'I' then 'Desp proprias — nao EF'

when t4.IDN CLAS 'F'' then 'Desp FUNDEE'

when t4.IDN CLAS 'V' then 'Desp com Recursos Vinculados'

when t4.IDN CLAS = 'O' then 'Outras'

else 'Outros' end as 'Classif Pasta',

t4.COD_SUBF as Codigo_ subfuncao_ Pasta,

case -- codigo pasta pai

when t4.NUM NIVE = and t4.COD_SUBF <>

then (select COD EXIB from MUN ME PASTA where num ano = and num peri
= and num nive = and idn clas='F"'

and cod exib = t4.COD SUBF)

when t4.NUM NIVE = and t4.COD_SUBF =

then (select COD EXIB from MUN ME PASTA where num ano = and num peri
= and num nive =4 and idn _clas='F' and num orde =

(select max(num orde) from MUN ME PASTA where num ano = and num peri
= and num nive = and idn clas='F'

and cod subf = t4.COD_SUBF and num orde < t4.NUM ORDE))
else Null end as CodPasta PAT,

case -- nome pasta pai

when t4.NUM NIVE = and t4.COD SUBF <>

then (select nom past from MUN ME PASTA where num ano = and num peri
= and num nive = and idn clas='F'

and cod exib = t4.COD_ SUBF)

when t4.NUM NIVE = and t4.COD_SUBF =

then (select nom past from MUN ME PASTA where num ano = and num peri
= and num nive =4 and idn clas='F' and num orde =

(select max(num orde) from MUN ME PASTA where num ano = and num peri
= and num nive = and idn clas='F'

and cod subf = t4.COD_SUBF and num orde < t4.NUM ORDE))
else Null end as Past Pai,

t4.COD_EXIB as Cod Exib Pasta, t4.NOM PAST as Nome_ Pasta,
t4.NUM NIVE as Nivel Pasta, t4.NUM ORDE as Ordem Pasta,
t5.COD_ITEM, t5.NUM ORDE, t5.NUM NIVE, t5.COD ITEM PAT,
t6.COD_EXIB as Cod CC,

substring (t6.COD EXIB,1,1) + '.' + substring(t6.COD EXIB,2,2) + '.' +
substring (t6.COD EXIB,4,2) + '.' 4+ substring(t6.COD EXIB,6,2)

+ '.' + substring(t6.COD _EXIB,8,2) + '.' + substring(t6.COD EXIB,10,2) as
Cod CC f,

t6.NOM ITEM as Nome Conta Contabil, t6.DES ITEM as Descricao CC,
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£10.NOM_COLU,

cast(tl.val decl as decimal(20,1)) as val decl £

from [dbo].MUN_VALORES_DECLARADOS tl

inner Jjoin MUN_ INSTITUICAO t2 on t2.COD INST = tl1.COD_INST and t2.NUM_ANO
= tl1.NUM ANO and t2.NUM PERI = tl1.NUM PERI and t2.COD UF = tl1.COD_UF and
t2.COD_MUNI = t1.COD MUNI

inner Jjoin [dbo].[UF] uf on uf.COD UF = tl1.COD UF

inner join dbo.MUN_MUNICIPIO m on m.COD MUNI = tl.COD_MUNI

inner join MUN ME PASTA COLUNA t3 on t3.NUM ANO = tl.NUM ANO and

t3.NUM PERI = t1.NUM PERI and t3.COD PAST = tl1.COD PAST and t3.COD COLU =
£1.COD_COLU

inner join MUN ME PASTA t4 on t4.NUM ANO = t3.NUM ANO and t4.NUM PERI =
£3.NUM PERI and t4.COD _PAST = t3.COD PAST

inner join MUN ME PASTA ITEM t5 on t5.NUM ANO = t4.NUM ANO and t5.NUM_PERI
= t4.NUM PERI and t5.COD PAST = t4.COD PAST and t5.NUM ANO = tl1.NUM ANO
and t5.NUM_PERI = tl.NUM_PERI and t5.COD_PAST = tl.COD_PAST and
£5.COD_ITEM = t1.COD_ITEM

inner join MUN ME ITEM t6 on t6.COD ITEM = t5.COD ITEM

left join MUN ME ITEM t7 on t7.COD ITEM = t5.COD ITEM PAI

inner Jjoin MUN ME COLUNA tl0 on t10.COD _COLU = t3.COD_COLU

where tl.num ano = and tl.num peri = -- anual
and t4.idn_clas in ('F') -- DESPESAS FUNDEB

and t4.IDN DESP RECE = 'D' -- despesas

) SO

PIVOT (sum(val decl f) for NOM COLU in ([Dotacdo Atualizadal], [Desp.
Empenhadas], [Desp. Pagas], [Desp. Liquidadas])) AS pt
order by COD UF, Ordem Pasta, COD_CC
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APENDICE C — Script para filtrar as Despesas Vinculadas

O apéndice abaixo apresenta o script em SQOL utilizado para selecionar todos os registros do
grupo de Despesas Vinculadas da base do SIOPE Municipal (de todos os municipios), para o
ano de 2018.

SELECT COD UF, NOM UF, SIG UF, COD MUNI, NOM MUNI,

Classif Pasta,Codigo subfuncao Pasta, Nome Programa, CodPasta PAT,

Past Pai, Cod Exib Pasta, Nome Pasta, Nivel Pasta, Ordem Pasta,

cod item, num_orde, num nive, COD ITEM PAT,

Cod CC, Cod CC f, Nome Conta Contabil, Descricao CC,

[Dotacdo Atualizadal], [Desp. Empenhadas], [Desp. Pagas], [Desp. Liquidadas]
into DESPESAS MUNIC VINC 2018

FROM (

select t1.COD UF, uf.NOM UF, uf.SIG UF, m.COD MUNI, m.NOM MUNI,
case when t4.IDN CLAS = 'P' then 'Desp proprias - EF'

when t4.IDN CLAS = 'I' then 'Desp proprias - nao EF'

when t4.IDN CLAS '"F' then 'Desp FUNDEE'

when t4.IDN CLAS 'V' then 'Desp com Recursos Vinculados'
when t4.IDN CLAS = 'O' then 'Outras'

else 'Outros' end as 'Classif Pasta',

t4.COD_SUBF as Codigo_ subfuncao_ Pasta,

(select nom past from MUN ME PASTA where num ano = and num peri =

and idn clas='V' and num nive = and cod subf = t4.COD_SUBF) as

Nome Programa,

case -- codigo pasta pai

when t4.NUM NIVE =

then (

select cod exib from MUN ME PASTA where num ano = and num peri = and
num nive = and idn clas='V' and num orde =

(select max(num orde)

from MUN ME PASTA

where num ano = and num peri = and num nive = and idn _clas='V'
and cod subf = t4.COD_SUBF and num orde < t4.NUM ORDE))

else Null end as CodPasta PAI,

case -- nome pasta pai

when t4.NUM NIVE =

then (

select nom past from MUN ME PASTA where num ano = and num peri = and
num nive = and idn clas='V' and num orde =

(select max(num orde)

from MUN ME PASTA

where num ano = and num peri = and num nive = and idn clas='V'
and cod subf = t4.COD SUBF and num orde < t4.NUM ORDE))

else Null end as Past Pai,

t4.COD_EXIB as Cod Exib Pasta, t4.NOM PAST as Nome Pasta,

t4.NUM NIVE as Nivel Pasta, t4.NUM ORDE as Ordem Pasta,

t5.COD_ITEM, t5.NUM ORDE, t5.NUM NIVE, t5.COD ITEM PAI,

t6.COD_EXIB as Cod CC,

substring (t6.COD_EXIB,1,1) + '.' + substring(t6.COD EXIB,2,2) + '.' +
substring (t6.COD EXIB,4,2) + '.' + substring(t6.COD EXIB,6,2)

+ '.' + substring(t6.COD EXIB,5,2) + '.' + substring(t6.COD EXIB,10,2) as
Cod_CC_f,

t6.NOM ITEM as Nome Conta Contabil, t6.DES ITEM as Descricao CC,
t10.NOM_COLU,

cast(tl.val decl as decimal(20,1)) as val decl f

from [dbo] .MUN VALORES DECLARADOS tl
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inner join MUN_ INSTITUICAO t2 on t2.COD INST = tl1.COD_INST and t2.NUM_ANO
= t1.NUM ANO and t2.NUM PERI = tl1.NUM PERI and t2.COD UF = tl1.COD_UF and
t2.COD MUNI = t1.COD MUNI

inner join [dbo].[UF] uf on uf.COD UF = tl1.COD UF

inner join dbo.MUN MUNICIPIO m on m.COD MUNI = tl1.COD MUNI

inner join MUN ME PASTA COLUNA t3 on t3.NUM ANO = tl1.NUM ANO and

t3.NUM PERI = tl1.NUM PERI and t3.COD PAST = t1.COD_ PAST and t3.COD COLU =
tl.COD_COLU

inner join MUN ME PASTA t4 on t4.NUM ANO = t3.NUM ANO and t4.NUM PERI =
t3.NUM PERI and t4.COD PAST = t3.COD PAST

inner join MUN ME PASTA ITEM t5 on t5.NUM ANO = t4.NUM ANO and t5.NUM_PERI
= t4.NUM PERI and t5.COD PAST = t4.COD PAST and t5.NUM ANO = tl1l.NUM ANO
and t5.NUM PERI = t1.NUM PERI and t5.COD PAST = t1.COD_PAST and
t5.COD_ITEM = t1.COD_ITEM

inner join MUN ME ITEM t6 on t6.COD ITEM = t5.COD ITEM

left join MUN ME ITEM t7 on t7.COD ITEM = t5.COD ITEM PAI

inner join MUN ME COLUNA tl10 on t10.COD _COLU = t3.COD_COLU

where tl.num ano = and tl.num peri = -— anual
and t4.idn_clas in ('V') -- DESPESAS VINCULADAS

and t4.IDN DESP RECE = 'D' -- despesas

) SO

PIVOT (sum(val decl f) for NOM COLU in ([Dotacdo Atualizadal], [Desp.
Empenhadas], [Desp. Pagas], [Desp. Liquidadas])) AS pt
order by COD UF, Ordem Pasta, COD CC
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APENDICE D — Scripts para selecio de todas as despesas municipais

despesas_mun_2@18 =
SELECT
“COD_UF as CodUF, NOM_UF as NomeUF, SIG_UF as SigUF,
4COD_MUNI as CodMunicipio,
“NOM_MUMI as MomeMunicipio,
Classif Pasta as GrupoDespesa,
Codigo_subfuncao Pasta as CodSubFuncao,
'N/A" as NomePrograma,
CodPasta_PAI as CodPasta_Pai, Past_Pai as NomePasta_Pai,
Cod_Exib Pasta as CodPasta, Nome_ Pasta as NomePasta,
Mivel Pasta as MivelPasta, Ordem_Pasta as OrdPasta,
cod_item as CodItem, num_orde as NumItem, num_nive as NivelItem,
COD_ITEM PAI as CodItem Pai,
Cod_CC as CodCC, Cod CC_f as CodCC_f, Nome_Conta_Contabil as NomeCC,
[Dotacdo Atualizada] as DA, [Desp. Empenhadas] as DE, [Desp. Liquidadas] as DL, [Desp. Pagas] as DP
FROM dbo.DESPESAS MUNIC proprias 2818
UNION ALL
SELECT COD_UF as CodUF, NOM_UF as NomeUF, SIG_UF as SigUF,
" 4COD_MUNI as CodMunicipio,
" “NOM_MUNI as MomeMunicipio,
Classif Pasta as GrupoDespesa,
Codigo_subfuncac Pasta as CodSubFuncae,
'"N/A" as NomePrograma,
CodPasta_PAI as CodPasta_Pai, Past_Pai as MomePasta_Pai,
Cod_Exib_Pasta as CodPasta, Nome_ Pasta as NomePasta,
MNivel Pasta as MNivelPasta, Ordem_Pasta as OrdPasta,
cod_item as CodItem, num _orde as NumItem, num_nive as MivelItem, COD_ITEM PAI as CodItem Pai,
Cod_CC as CodCC, Cod CC_f as CodCC_f, Nome Conta_Contabil as MomeCC,
[Dotacdo Atualizada] as DA, [Desp. Empenhadas] as DE, [Desp. Liguidadas] as DL, [Desp. Pagas] as DP
FROM dbo.DESPESAS_MUNIC_FUNDEB_2818
UNION ALL
SELECT COD_UF as CodUF, NOM_UF as NomeUF, SIG_UF as SigUF,
" 4COD_MUNI as CodMunicipio,
" “NOM_MUMI as MomeMunicipio,
Classif_Pasta as GrupoDespesa,
Codigo_subfuncao_Pasta as CodSubFuncao,
Nome_Programa as NomePrograma,
CodPasta_PAI as CodPasta_Pai, Past_Pai as MomePasta_Pai,
Cod_Exib_Pasta as CodPasta, Nome_ Pasta as NomePasta,
MNivel Pasta as MNivelPasta, Ordem_Pasta as OrdPasta,
de_itEll‘l as CodItem, num_orde as NumItem, num_nive as NivelItem, COD_ITEM_PAI as CodItem_Pai,
Cod_CC as CodCC, Cod_CC_f as CodCC_f, MNome_Conta_Contabil as NomeCC,
[Dotacdo Atualizada] as DA, [Desp. Empenhadas] as DE, [Desp. Liguidadas] as DL, [Desp. Pagas] as DP
FROM dbo.DESPESAS_MUNIC_VINC_2018
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APENDICE E — Scripts para seleciio de dados da base do INEP

Os quantitativos de matriculas, por modalidade de ensino e para cada municipio, foram

obtidos do proprio sistema SIOPE, fornecidos pelo INEP.

Tabela 13 — Descrigao dos campos de quantitativo de matriculas

NUM_MATR 361 Numero de alunos matriculados no Ensino Fundamental
NUM_MATR 362 Numero de alunos matriculados no Ensino Medio
NUM MATR 363 Numero de alunos matriculados no Ensino Profissional
NUM_MATR 364 Numero de alunos matriculados no Ensino Superior

NUM_MATR 365 1 Numero de alunos matriculados na Educacao Infantil (creche)
NUM_MATR 365 2 Numero de alunos matriculados na Educagdo Infantil (pré-escola)
NUM MATR 366 Numero de alunos matriculados na Educacao de Jovens e Adultos
NUM_MATR 367 Numero de alunos matriculados na Educagao Especial

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Para a sele¢do dos quantitativos de escolas e professores, as condigdes de selegdao
foram obtidas do documento 'Filtros da Educagdo Basica" do INEP, que trata de instrugdes
para a utilizacdo dos Microdados do Censo da Educagdo Basica - 2018 (BRASIL, INEP,
2019e).

Os registros de total de escolas por municipio foram buscados na base do INEP,
considerando-se os seguintes filtros:

e Ano Censo: 2018;

e Apenas as Escolas municipais;

e Apenas as Escolas em funcionamento (em atividade); e

e cscolas com pelo menos uma matricula em turma de Escolarizagao.

Figura 67 — Critérios para sele¢do das escolas
select 1.UF, i.Home UF, e.co municipio, i.Home Municipio,
count (*) as gqtd escolas ativas
from [dbo].[ESCOLAS] e

inner join db_ibge. [dbo] . [LOCALTDADE 2018 Municipio] i
on .00 MUNICIFIO = i.[Codigo Municipio Completo]
where 2.00_ano_ Censo =
== S3C0la &m aAatlvicads

and e.TF_SITUACAC FUNCIONAMENTO =
escolas municipais
and =.TF_DEPENDENCIA =

—-— matricula =m turma de Escolarizacic

and (e.IN REGULAR=! OR e.IN EJA=! or &.IN PROFISSIONRLIZANTE=l)
group by i.UF, i.Nome UF, e.co municipic, i.Home Mumicipio

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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—-— filtro para escolas do Ensino Fundamental
select 1i.UF, i.Nome UF, e.co_municipio, i.NDrr.e_H'.:micipiD,
count (distinet e.co_entidade) as gtd escolas_ativas
from [dbo].[ESCOLAS] e
inner join db_ibge. [dbo]. [LOCALIDADE 2018 Municipio] 1
on e.C0 MUNICIPIO = i.[Codigo Municipio Completo]
inner join [dbko].[MATRICULAS] m
on m.CO ENTIDADE = e.CO ENTIDADE
where e.nu_ano_censo = 2018
-- esgcola em atividade
and e.TP_SITUACRO FUNCIONAMENTO = _

-- escolas municipais
and e.TP DEPENDENCIA = :
-- matricula em turma de Escolarizagido

—— ensino fundamental 4+ EJA (EF)
and m.TP ETAPA ENSINC in (¢,3,6,7,3,°

€5,67,69,70,73,74)

group by i.UF, i.Nome UF, e.co_municipio, i.Nome_Hunicipio

and (e.IN REGULAR=! OR e.IN EJA=] or &.IN PROFISSICNALIZANTIE=l)

e e e e e e et T

e ]

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Os registros de total de professores por municipio foram buscados na base do INEP,

considerando-se os seguintes filtros:
e Ano Censo: 2018;

e Apenas as Escolas municipais;

e Niao s3o contabilizados docentes em turmas de Atividade Complementar ou de

Atendimento Educacional Especializado (AEE);

e Apenas fungdes de Docente/ Docente Titular coordenador de tutoria (de moédulo ou

disciplina) — EaD; e

e Osdocentes podem atuar em varias escolas ou varias turmas de mesma escola, mas

sdo contados apenas uma Unica vez em cada municipio.

Figura 68 — Critérios para selecdo dos professores

count (distinct id docente) as gtd docentes
from [dbo]. [DOCENTES) 4

whare d.n‘.‘._a:‘u:_ce::s-:u -
—— escolas manicipais
and d.TE_DEFEHDEHCIA -
—— néo considerar turmas de Atividade Complemen

and d.TF _TIFO TURMA NWOT IN (<,

= -

- A -
- o235 de ATUlar

runeg vocentes DoCente

AND d.TF_TIFO DOCENTE IN (L,%)

select i.UF, i.Nome UF, d.co municipio, i.Nome Municipio,

innar join db ibge. [dbo] . [LOCALTDADE 2018 Municipio] i
on d4.C0 MONICIPIO = i.[Cédigo Municipio Completo]

group by 1.UF, iN ome UF, d.co municipio, i.Mome Municipio

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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APENDICE F - Cédigo do grafico de agrupamento de despesas pagas

O codigo abaixo exibe os comandos para a geracao do grafico de agrupamento de
valores de despesas pagas por grupo de despesa, em cada UF. Os demais graficos seguem

codigos similares (presentes no caderno TCC AnaliseExploratoria. MDE EF).

count_gd uf= df mde.groupby([ "siguF', "Grupobespesa’ ][ 'DP' ]. count()

perc_gd_uf= df mde.groupby ([ "SigUF’, 'Grupobespesa’])[ 'OP"].count()/df_mde.groupby([ "SiguF'])[ 'DP"]. count()*1aa
soma_gd uf = df mde.groupby([ "SiguF', "Grupobespesa’ ] )['DP' ].sum() /1828008

soma_perc_gd uf = df _mde.groupby([ "SigUF', "GrupoDespesa"])['DF'].sum(})/ df_mde.groupby([ 'SigUF"])['DF'].sum{}*168

soma_gd uf - pd.DataFrame({ ‘Total registros': count gd uf,
'"Total em %': perc_gd uf,
"Soma DF': soma_gd uf,
"Soma em X" :soma_perc gd uf}).reset index()

print("Total de registros de despesas MDE: ', df mde.shape[a])

primt('soma dos valores das despesas pagas em MDE (2818): ', round((df_mde['DP'].sum{}/leesea),2), " milhdes')
primt('\nsoma dos valores por Grupo de Despesa (em milhes) f UF: ')

primt('0Obs: 0s percentuais de total e soma s&o agrupados por Estado.’)

display{soma_gd uf.sort values{ascending=True, by="SigUF"}}
print()
f, axes = plt.subplots(1, 1, figsize=(28, 12})

# Configuragdes do grafico

major_ticks = np.arange(@, 12868, 1083)

minor_ticks = np.arange(®, 18868, 258)

axes. set yticks{major ticks)

awes.set yticks{minor ticks, minor=True)

axes.grid(which="both', axis="y'}

axes,set_title("valores das Despesas Pagas por Grupo de Despesas em cada Estado (em milhoes)", fomtsize=15)
aves.set_xticklabels{axes.get_xticklabels(), rotation=42, ha="right", fontsize-=12}

# Dados para a Linha do médioc da Somg DP
¥ = major_ticks
y mean = [soma_gd uf['Soma DP'].mean() ]*len(x)

# Incluir Linha da média
sns.lineplot(x, y_mean, ax-axes, color='purple', legend="brief', label-'Media daz Soma DP')

# Incliir as cotegorias de despesas em barras
sns.catplot(x="SigUF', y="Soma DP', hue='GrupoDespesa’,
data-soma_gd uf.sort_values{ascending=False, by="Soma OF'), kind="bar', ax-axes)

legend = axes.legend(loc="center', fontsize-15)

plt.close(z2)
plt.show( )

primt('Media da Soma DP: ', round{soma_gd_uf['Soma OF'].mean(),1), ' milhdes')
primt('Mediana da Soma DP: ', round(soma_gd_uf["Soma DF'].median(),1), ' milhdes')
primt('Minimo da Soma DP: ', round({soma_gd_uf['soma DP'].min(),1), ' milhdes')
primt('Maximo da Soma DP: ', round{soma_gd_uf['Soma DP'].max(),1), ' milhdes')

primt()

primt("Faixa de percemtuais de cada grupo de despesa: ')

perc_min = soma_gd_uf.groupby( 'GrupoDespesa’)[ 'Soma em %' ].min(}

perc_max = soma_gd uf.groupby{ 'GrupoDespesa’)["Soma em X' ].max(}
display(pd.DataFrame({ 'Minimo": perc_min, 'Maximo' : perc_max }).reset_index())

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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Os cddigos abaixo exibem os comandos para a geracao dos graficos de dispersao dos

valores de despesas pagas por variaveis categoricas (UF, Regido, Grupo de Despesa, Nome da

Pasta e tipo de gasto). Os demais graficos seguem codigos similares (presentes no caderno

TCC_AnaliseExploratoria. MDE EF).

fea
ix

tures_categoricas = ["SigUF’, 'Regiac’, 'GrupcDespesa’,

-1

fig = plt.figure(figsize = (55,12))

#C

= para cada coluna

for ¢ in list({df_mde[features_categoricas]):

plt.

df_s

feat
ix =

fig

#C
for

plt

if ix <= 3:
ax2 = fig.add_subplot(2,3,ix+2)

'MomePasta_Pai’, 'NomePasta’, 'Tipo de Gasto']

my_order = df_mde.groupby(by=c)['DP'].median().sort_values(ascending=False).iloc[::-1].index
sns.stripplot(x=df_mde[c], y=(df_mde['DP"]), ax=ax2, order=my_order, linewidth=86.5)

ax2.set(ylabel="DP")

locs, labels = plt.xticks()
plt.setp(labels, rotation=98, fontsize=12)

ix = ix +1

if ix == 2:
fig = plt.figure(figsize = (55,12))
ix =1

tight layout()

elecao = df_mde[(df mde[ 'DP"] < (258088008))]

ures_categoricas = ['SigUF’,"Regiao’, "GrupoDespesa’, 'NomePasta Pai’, 'MomePasta', 'Tipo de Gasto']

1
= plt.figure(figsize = (55,12))

= para cada colunag
¢ in list(df_selecao[features_categoricas]):
if ix <= 3:

ax2 = fig.add_subplot(2,3,ix+2)

my_order = df_selecao.groupby(by=c)[ 'DP'].median().sort_values{ascending=False).iloc[::-1].index

sns.stripplot (x=df_selecao[c], y=(df_selecac['DP']), ax=ax2, order=my_order, linewidth=8.5)

ax2.set(ylabel="DP")

locs, labels = plt.xticks()
plt.setp(labels, rotation=96, fontsize=12)

ix = ix #1

if ix == 2:
fig = plt.figure(figsize = (55,12))
ix =1

.tight_layout()

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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APENDICE H - Cédigo para o calculo do coeficiente de Spearman

Método Spearman: Grupos de Despesas com Indicadores € Modalidade de Ensino

[fig, ax = plt.subplots(figsize=(15,15))

colunas_interesse = ['DespFUNDEB’, ‘DespProp’, ‘DespVinc®,
"Pop_estimada', °"QtdeEscolas’, 'QtdDocentes’, "NUM MATR_ 361",
*IDHM', "IDHM_E', "IDHM L*, 'IDHM R, "IDEB_AI', "IDEB_AF",
"TxEvasao EF', 'CustoAluno', ‘DespesaProf”’,
"EduckEspecial’, "EducJA’', 'EnsFund’', ‘EnsFund_exc']

cm = df_consol[colunas_interesse].corr(method="spearman’)

sns.set(font_scale=1)
sns.heatmap(cm,
cmap="‘coolwarm” ,
annot=True,
annot_kws={"'size": 12},
square=True,
fmt=".2fF",
linewidths=1,
cbar=ralse,
ax=ax);

Meétodo Spearman: Grupos de Despesas com Subfungdes e Modalidade de Ensino

fig, ax = plt.subplots(figsize=(15,15))

colunas_interesse = ['DespFUNDEB', ‘DespProp’, ‘DespVinc’,
‘EducEspecial’, °"EduclA’, ‘EnsFund’, ‘EnsFund_exc’,
‘AdmFinanc', 'AdmGeral', 'MerEscolar’, 'ComunSocial’,
‘FormRH', ‘OutrosgE’, ‘PlanOrc’, ‘ProtBenefTrab’, ‘ServDivInt®, 'TI', 'TranspEsc']

cm = df_consol[colunas_interesse].corr(method="spearman")

sns.set(font_scale=1)
sns.heatmap(cm,
cmap="coolwarm’,
annot=True,
annot_kws={'size': 12},
square=True,
fmt=".2fF",
linewidths=1,
cbar=False,
ax=ax);

Meétodo Spearman: Grupos de Despesas com Tipo de Gasto e Modalidade de Ensino

fig, ax = plt.subplots(figsize=(12,12))

colunas_interesse = ['DespFUNDEB', ‘DespProp®, ‘DespVinc’,
‘EducEspecial’, "Educ]A®, ‘EnsFund’, ‘EnsFund_exc’,

cm = df_consol[colunas_interesse].corr(methed="spearman’)

sns.set(font_scale=1)
sns.heatmap(cm,
cmap="coolwarm’,
annot=True,
annot_kws={'size': 12},
square=True,
fmt=".2f",
linewidths=1,
cbar=False,
ax=ax);

‘tgRemun’, 'tgFormacao’, 'tgDidatico’, 'tgAlim', 'tgTransp®, “tgManut', "tgInvest', ‘tgConv', 'tgOutros']

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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APENDICE I - Cédigo para comparar diferentes scalers

Os cddigos abaixo exibem os comandos para a geracdo dos graficos de dispersao dos
dados de Populagdo com Quantidade de matriculas, cada grafico em diferentes escalonamento
de variaveis (Standard Scaler, Robust Scaler e MinMax Scaler), com uso de K-Means.

# Dataframe de Municipios com dodos de municipios, populacdo e indicadores

df_mun_ind = pd.concat([df_consol.ix[:,2:8], df_consol.ix[:,12:22]], axis=1, sort=False)
lista_colunas = df_mun_ind.columns.values

lista_colunas_num = lista_colunas[6:]

# gerar dataframe com os dados a normalizar (Somente colunas numericas)
df_mun_ind_num = df_mun_ind[lista_colunas_num]

# Criar o modelo scaler e executar Fit nos dados numéricos brutos
scaler_Standard = StandardScaler().fit(df_mun_ind_num})
scaler_Robust = RobustScaler().fit{df_mun_ind_num}

scaler_MinMax = MinMaxScaler().fit{df_mun_ind_num})

# Aplicar o modele scaler e Gerar as colunas normalizadas
df mun_ind std = df_mun_ind.copy()

df_mun_ind_rbt = df_mun_ind.copy()

df_mun_ind_mm = df_mun_ind.copy()

colunas_std = scaler_Standard.transform(df_mun_ind_num)
colunas_rbt = scaler_Robust.transform({df_mun_ind_num})
colunas_mm = scaler_MinMax.transform{df_mun_ind_num}
df_mun_ind_std[lista_colunas_num] = colunas_std
df_mun_ind_rbt[lista_ceclunas_num] = colunas_rbt

df mun_ind mm[lista colunas_num] = colunas_mm

# Criar modelo KMeans e aplicar aos dataframes numericos
model_kmeans = KMeans(n_clusters_global, random_state-random_state)

labels_std = model_kmeans.fit_predict(df_mun_ind_std.iloc[:,6
labels_rbt = model_kmeans.fit_predict(df_mun_ind_rbt.iloc[:,6
labels_mm = model_kmeans.fit_predict(df_mun_ind_mm.iloc[:,6:]

1)
1)
)

fontsize=14
a=8.6
f, axes = plt.subplots(3, 2, figsize=(18, 14))

axes[@,8].scatter(x=colunas_std[:,8], y=colunas_std[:,7] , c=labels_std, cmap='Spectral’, s=s5_2D,
edgecolor=edgecolor, alpha=a)

axes[0,8].set_title("Standard Scaler - Populacdo x Qtd Matriculas™, fontsize=fontsize)

axes[@,8].set(xlabel="Populacdo”), axes[@d,8].set(ylabel="Qtd Matriculas™)

axes[@,1].scatter(x=colunas_std[:,8], y=colunas_std[:,7] , c=labels_std, cmap='Spectral’, s=s_2D,
edgecolor=edgecolor, alpha=a)

axes[®,1].set_title("Standard Scaler - Populacdo x Qtd Matriculas (zoom)", fontsize=fontsize)

axes[@,1].set(xlabel="Populacdo”™), axes[@®,1].set(ylabel="Qtd Matriculas™)

axes[8,1].set_xlim(®,18), axes[8,1].set_ylim(e,18)

axes[1,8].scatter(x=colunas_rbt[:,8], y=colunas_rbt[:,7] , c=labels_rbt, cmap='Spectral’, s=s_2D,
edgecolor=edgecolor, alpha=a)

axes[1,8].set_title({"Robust Scaler - Populacde x Qtd Matriculas”, fontsize=fontsize)

axes[1,8].set(xlabel="Populacdo™), axes[1,8].set(ylabel="0Qtd Matriculas™)

axes[1,1].scatter(x=colunas_rbt[:,8], y=colunas_rbt[:,7] , c=labels_rbt, cmap='Spectral’, s=s_2D,
edgecolor=edgecolor, alpha=a)

axes[1,1].set_title("Robust Scaler - Populacde x Qtd Matriculas (zoom)", fontsize=fontsize)

axes[1,1].set(xlabel="Populacdo”™), axes[1,1].set(ylabel="0td Matriculas™)

axes[1,1].set_xlim(®,188), axes[1,1].set_ylim(e,5a)

axes[2,8].scatter(x=colunas_mm[:,@], y=colunas _mm[:,7] , c=labels _mm, cmap='Spectral’, s=s_2D,
edgecolor=edgecolor, alpha=a)

axes[2,8].set_title("MinMax Scaler - Populacdo x Qtd Matriculas”, fontsize=fontsize)

axes[2,08].set(xlabel="Populacdo”™), axes[2,8].set(ylabel="Qtd Matriculas™)

axes[2,1].scatter(x=colunas_mm[:,8], y=colunas_mm[:,7] , c=labels_mm, cmap='Spectral’, s=s_2D,
edgecolor=edgecolor, alpha=a)

axes[2,1].set_title("MinMax Scaler - Populacde x Qtd Matriculas (zoom)", fontsize=fontsize)

axes[2,1].set(xlabel="Populacio™), axes[2,1].set(ylabel="0td Matriculas™)

axes[2,1].set_xlim(®, @.2), axes[2,1].set_ylim(8, ©.2)

plt.subplots_adjust{left=None, bottom=None, right=MNone, top=MNone, wspace=MNone, hspace=8.3)

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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APENDICE J — Cédigo para graficos com Coeficiente de Silhueta

Os cddigos abaixo exibem os comandos para a geracao dos graficos de dispersao dos
dados de Populagdo com Quantidade de matriculas, com a informacdo do tamanho de cada

cluster e o respectivo Coeficiente de Silhueta, considerando-se diferentes valores para o k
(nimero de clusters).

X = df_mun_ind_rbt.iloc[:,6:].values # dados numericos normalizados
range_n_clusters = [2, 3, 6, 7, 8, 9, 10, 12]
colors_range = cm.Paired

for n_clusters in range_n_clusters:

fig, (ax1l, ax2, ax3) = plt.subplots(l, 3)
fig.set _size_inches(18, &)

' o m o m o e e =
# 1st Plot - Silhouette plot

o m o m o e e -
# Coeficiente silhouette possui intervalo de -1 a 1
axl.set x1im([-8.2, ©.8])

# Iniciar o modelo para cada valor de n_clusters
clusterer = KMeans(n_clusters=n_clusters, random_state-random_state)
cluster_labels = clusterer.fit_predict(X)

# 0 silhouette score _avg fornece o valor médio de todos os pontos,
# proporcionando uma visdo das densidades e separacfio dos grupos
silhouette_awg = silhouette_score(X, cluster_labels)
print(“”Para valor de n_clusters =", n_clusters,
"A média do valor de score (silhouette score) & :", silhouette_avg)

# Calcular o silhouette score de cada ponto
sample_silhouette_values = silhouette_samples(X, cluster_labels)

y_lower = 2080

for i in range(n_clusters}):
# Agrega o valor de score para os pontos pertencendo ao cluster 1 e coloca em ordem
ith_cluster_silhouette_values = sample_silhouette values[cluster_labels == 1]
ith_cluster_silhouette_wvalues.sort()

size cluster_i = ith_cluster_silhouette values.shape[8]
y_upper = y_lower + size_cluster_i

color = colors_range(float(i) / n_clusters)

ax1l.fill betweenx(np.arange(y_lower, y_upper),
8, ith_cluster_silhouette wvalues,
facecolor=color, edgecolor=color, alpha=8.7)

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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# Insere no eixo y o numero do Cluster para cada Silhouette plot
axl.text(-8.85, y_lower + 8.5 * size cluster_i, str(i))

# Computa o novo valor de y lower para o proximo grdfico (plot)
y_lower = y_upper + 200 # 208 for the 8 samples

# Titulos

axl.set title("Silhouette Plots para todos os clusters.™)
axl.set_xlabel("Valores dos coeficientes (Silhouette)™)
axl.set ylabel("Nimero do Cluster™)

# A Linha vertical em vermelho representa o average silhouette score
axl.axvline(x=silhouette_avg, color="red"”, linestyle="--")

axl.set_yticks([])
axl.set xticks([-e.1, @, 0.2, 8.4, 8.6, @.8])

plt.suptitle(("Andlise Silhouette para agrupamentos KMeans com n_clusters = #d" % n_clusters),
fontsize=16, fontweight="hold")

colors = colors_range(cluster_labels.astype(fleoat) / n_clusters)

ax2.scatter(X[:, ©], X[:, 7] , c=colors, s=280, edgecolor="k', alpha=8.7)
ax2.set_xlim(-5,58}
ax2.set_ylim(-5,38)

# Rotular/ Marcar os centroides

centers = clusterer.cluster_centers_

# Desenhar circulos nos centroides

ax2.scatter(centers[:, @], centers[:, 7], marker="o', c="white", alpha=1, s=388, edgecolor="k")

for i, ¢ in enumerate(centers):
ax2.scatter(c[8], c[7], marker="%$%d$%" % i, alpha=0.7, s5=88, edgecolor="k')

# Titulos

ax2.set_title("Visualizacdo Agrupamentos (s/ outliers extremos).™)
ax2.set_xlabel("Populacdo™)

ax2.set_ylabel("Qtd Matriculas")

ax3.scatter(X[:, ©], X[:, 7] , c=colors, s=288, edgecolor="k', alpha=8.7)
ax3.set_x1im(58,650)
ax3.set_ylim(38,248)

# Rotular/ Marcar os centroides
centers = clusterer.cluster_centers_
# Desenhar circulos nos centroides
ax3.scatter(centers[:, @], centers[:, 7], marker="o', c="white", alpha=8.2, s=308, edgecolor="b")
for i, ¢ in enumerate(centers):
ax3.scatter(c[8], c[7], marker="$%d$" % i, alpha=8.5, s=58, edgecolor="k")

# Titulos

ax3.set_title("visualizacdo Agrupamentos (outliers extremos).")
ax3.set_xlabel("Populacdo™)

ax3.set_ylabel("Qtd Matriculas™)
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APENDICE K - Cédigo para deteccio de anomalias (grupo de despesa)

df sample = df6 std.copy()

X1 = df sample['DespProp'].values.reshape (-1,1)
X2 = df sample['DespFUNDER'].values.reshape(-1,1)
X = np.concatenate ((X1,X2) ,axis=1)

coll = 'DespProp'
col2 = 'DespFUNDEB'
outliers fraction = 0.01 # 1% de outliers
xx , yy = np.meshgrid(np.linspace(0, 1, 100), np.linspace(0, 1, 100))
for i, (clf name, clf) in enumerate(classifiers.items()):
clf.fit(X)
# cdlculo do score de anomalia de cada Municipio
scores _pred = clf.decision function(X) * -1

# determinar se é inlier (0) ou outlier (1)

VY
# c

red = clf.predict (X)
ontagem de pontos normais e pontos outliers

n inliers = len(y_pred) - np.count nonzero (y pred)
n outliers = np.count nonzero(y pred == 1)

# c

opy of dataframe

df out = df sample
df out['outlier'] =y pred.tolist()

# 1
X1

IX2
1
0X1
0X2

ista dos pontos inlier

= np.array(df out[coll][df out['outlier'] == 0]).reshape (-1,1)
= np.array(df out[col2][df out['outlier'] == 0]).reshape (-1,1)
ista dos pontos outlier

= df out[coll][df out['outlier'] == 1].values.reshape(-1,1)

= df out[col2][df out['outlier'] == 1].values.reshape(-1,1)

print('Algoritmo utilizado:', clf name,

plt

#t
thr

# c
7 =
Z

# £
plt

'"\nQuantidade de OUTLIERS:', n_outliers,
'"\nQuantidade de INLIERS:',n inliers,
"\nPercentual Outliers:', round((n outliers/n inliers)*100,2), '%','\n"')

.figure(figsize=(10, 10))

hreshold: limite para converter o score em indicacdo de andmalo ou néo
eshold = stats.scoreatpercentile(scores pred, 100 * outliers fraction)

alculo do anomaly score para todos os pontos
clf.decision function(np.c [xx.ravel(), yy.ravel()]) * -1
Z.reshape (xx. shape)

i1l colormap —-from minimum anomaly score to threshold value
.contourf(xx, vy, Z, levels=np.linspace (Z.min(), threshold,

7) ,cmap='Y1GnBu r')

# d
a =
# £
plt

plt.
plt.

raw red contour line where anomaly score is equal to thresold
plt.contour(xx, yy, Z, levels=[threshold], linewidths=1, colors='red')
i1l pink contour lines - range from threshold to max anomaly score
.contourf(xx, yy, Z, levels=[threshold, Z.max()],colors="'pink'")

= plt.scatter(IX1l,IX2, c='white',s=40, edgecolor='b'")
= plt.scatter(0X1,0X2, c='black',s=40, edgecolor="w'")

.axis ('tight')

.legend( [a.collections[0], b,c],
['learned decision function', 'inliers','outliers'],
prop=matplotlib.font manager.FontProperties (size=15), loc='upper right')

x1lim ((0, 1)), plt.ylim((0, 1)), plt.title(clf name)
show ()

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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APENDICE L - Cédigo para histogramas e KDE de municipios anémalos

fig = plt.figure(figsize = (10,8))
ax = fig.add_subplot(111, projection="3d")

xs1 = df6_n_all[ 'NUM_MATR_361"]
df6_n_all[ 'QtdDocentes’]
df6é_n_all[ 'Pop_estimada’]

xs2 = df6_o_all[ 'NUM_MATR_361"]
ys2 = df6_o_all[ 'QtdDocentes’]
zs2 = dfé_o_all[ 'Pop_estimada”]

= ax.scatter(xs2, ys2, zs2, s=258, c¢ = 'r', edgecolor=edgecolor, alpha=1, label="outliers', zorder=18)
ax.scatter(xs1, ysl, zsl, s=158, c='b" , edgecolor="w", alpha=8.4, label="normal’, zorder=2)
= ax.legend(fontsize=16, loc='best')

m o9 om
]

ax.set_xlabel('Qtd Matriculas'), ax.set_ylabel('Qtd Docentes'), ax.set_zlabel('Populacdo”)
ax.set_title( 'Cluster 6', fontsize=14)
plt.show()

fig plt.figure(figsize = (10,8))
ax = fig.add_subplot(111, projection="3d")

xs2 = df6_o_all[ 'NUM_MATR_361"]
ys2 = df6_o_all[ 'QtdDocentes’]
zs2 = dfé_o_all[ 'Pop_estimada”]

g = ax.scatter(xs2, ys2, zs2, s=250, ¢ = 'r', edgecolor=edgecolor, alpha=1, label="outliers’)
g = ax.legend(fontsize=16, loc="best")

ax.set_xlabel(''), ax.set_ylabel( '), ax.set_zlabel('")
ax.set_title( 'Cluster 6', fontsize=14)

for x, y, z, label in zip(xs2, ys2, zs2, df6_o_all[ 'NomeMunicipio®]):
ax.text(x-500, y+0.5, z+2588, label)

plt.show()

# Grdficos de histogramas e KDE
# Azul: municipios normais; Vermelho: os 18 municipios andmalos

n_bins = 5; alpha = 8.4
list_colunas = ['Pop_estimada’', 'QtdEscelas’', 'QtdDocentes’, '"NUM_MATR_361°]

ix=1
fig = plt.figure(figsize = (25, 12))

for ¢ in list_colunas:
if ix <=2:
ax2 = fig.add_subplot(2,3, ix+l)

sns.distplot(df6_sample n[c], bins=n_bins, color="b", kde=True, hist=True, label="Normal')
sns.distplot(dfe_sample o[c], bins=n_bins, color="r", kde=True, hist=True, label='Outliers')

ax2.set_xlabel("valores reais", size=15)
ax2.set_ylabel("densidade de probabilidade”™, size=15)
ax2.set_title("\n'.join(textwrap.wrap(c, 40)), size=18)
ax2.legend(fontsize=15, loc="best")

xlocs, xlabels = plt.xticks(); ylocs, ylabels = plt.yticks()
plt.setp(xlabels, rotation=68, fontsize=14)
plt.setp(ylabels, fontsize=12)

ix = ix +1
if ix == 3:
fig = plt.figure(figsize = (25,12))
ix =1
plt.tight_layout()

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64409558.
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