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RESUMO

7z

O orcamento publico federal Brasileiro é o instrumento de planejamento que detalha a
previsdo dos recursos a serem arrecadados (impostos e outras receitas estimadas) e a destinacao
desses recursos (ou seja, em quais despesas esses recursos serdo utilizados) a cada ano.
Ao englobar receitas e despesas, o orcamento € peca fundamental para o equilibrio das
contas publicas e indica as prioridades do Governo para a sociedade. A gestdo eficiente
dos gastos € essencial para a sustentabilidade financeira de organizagdes publicas e privadas.
Entretanto, a complexidade na alocacdo de recursos e a quantidade de dados envolvidos
dificultam a tomada de decisdo. Neste contexto, este estudo propde uma metodologia para
predicdo de gastos orcamentdrios utilizando algoritmos de aprendizado de maquina. A proposta
¢ avaliada a partir de dados extraidos de um Data Warehouse especializado em finangas
publicas brasileiras, contemplando varidveis quantitativas e qualitativas. Os objetivos incluem:
identificar padroes de despesas; selecionar as melhores varidveis para predicdo; avaliar os
modelos com base em métricas de desempenho; e comparar os resultados com os gastos do
exercicio vigente. Os resultados do trabalho demonstram que a gestdo eficiente dos gastos
¢ essencial para a sustentabilidade financeira de organizagdes publicas e privadas, garantindo
a transparéncia publica, principalmente aprimorando as suas competéncias relacionadas a
tecnologia da informacgdo que visa apoiar decisdes estratégicas, contribuindo para o uso mais
inteligente dos recursos. Para isso serd proposto uma arquitetura inteligente de interoperabilidade
de dados, baseada em um Data Lake, capaz de realizar andlises preditivas aplicadas as estruturas
de gastos de 6rgdos do governo federal brasileiro.

Palavras Chaves - Qualidade do gasto; predicdo or¢camentdria; aprendizado de mdaquina;
finangas publicas; andlise preditiva

ABSTRACT

The Brazilian federal public budget is the planning instrument that details the forecast of
resources to be collected (taxes and other estimated revenues) and the allocation of these
resources (i.e., the expenses these resources will be used for) each year. By encompassing
revenues and expenses, the budget is a fundamental component for balancing public accounts and
indicating the government’s priorities for society. Efficient expenditure management is essential
for the financial sustainability of public and private organizations. However, the complexity
of resource allocation and the amount of data involved make decision-making difficult. In this
context, this study proposes a methodology for predicting budget expenditures using machine



learning algorithms. The proposal is evaluated using data extracted from a data warehouse
specialized in Brazilian public finances, including quantitative and qualitative variables. The
objectives include: identifying expenditure patterns; selecting the best variables for prediction;
evaluating the models based on performance metrics; and comparing the results with the current
fiscal year’s expenditures. The results of this study demonstrate that efficient expenditure
management is essential for the financial sustainability of public and private organizations,
ensuring public transparency, particularly by enhancing their information technology capabilities
to support strategic decisions and contribute to the smarter use of resources. To this end, an
intelligent data interoperability architecture will be proposed, based on a Data Lake, capable
of performing predictive analyses applied to the expenditure structures of Brazilian federal
government agencies.

Keywords - Quality of expenditure; budget prediction; machine learning; public finance;
predictive analytics
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1 INTRODUCAO

O orcamento publico federal brasileiro é estruturado a partir dos principios estabelecidos
pela Constituicao Federal de 1988 e regulado principalmente pela Lei n° 4.320/1964 e pela Lei
de Responsabilidade Fiscal (LC n° 101/2000). O processo orcamentario brasileiro é baseado
no modelo do Orcamento-Programa, o qual busca vincular os recursos publicos a programas
de trabalho que expressem as prioridades governamentais em termos de resultados e impactos
sociais. A constru¢do do or¢amento ocorre em trés etapas principais: elaboragdo, aprovacao
e execugdo. A elaboracdo € conduzida pelo Poder Executivo, coordenada pelo Ministério do
Planejamento (atualmente parte do Ministério da Fazenda e Planejamento), seguindo as diretrizes
do Plano Plurianual (PPA) e da Lei de Diretrizes Or¢camentérias (LDO). O instrumento final, a Lei
Orcamentdria Anual (LOA), € enviado ao Congresso Nacional para apreciacdo, podendo sofrer
emendas antes de sua aprovacao [1].

Durante a execucao orcamentdria, a metodologia se baseia em instrumentos de programacao
financeira, controle de empenho e liquidacdo da despesa, assegurando que as acgdes
governamentais estejam alinhadas ao que foi autorizado. Alteracdes necessdrias no decorrer
do exercicio financeiro, como créditos adicionais, seguem processos formais previstos em lei.
O orcamento federal adota o regime de competéncia para as receitas e o regime de caixa para
as despesas, o que influencia a metodologia de registro contdbil [2]. Além disso, ha €nfase no
monitoramento e na avaliacdo de programas, integrando mecanismos de Avaliacdo de Politicas
Publicas que retroalimentam o ciclo orcamentério, promovendo maior efici€ncia, transparéncia e
responsabilidade na gestdao dos recursos publicos.

Nas ultimas décadas, transformacdes sociais, politicas e tecnoldgicas t€m aumentado a pressao
sobre a gestdo publica. De acordo com Matias [3], transparéncia, participacdo social, integridade
e accountability tornaram-se pilares essenciais de boa governanca. Contudo, diversos estudos
indicam que o aumento do volume de gastos ndo assegura, por si sO, a melhoria da qualidade
dos servicos prestados. A literatura nacional e internacional aponta persistentes ineficiéncias,
tais como alocagdo desigual de recursos, fragilidades no planejamento, hiper-concentracdo da
execucao orcamentdria ao final do exercicio, cancelamentos de despesas e desigualdades regionais
[4, 5]. Tais fatores comprometem a efetividade do gasto publico e limitam os impactos sociais
esperados.

O debate sobre a qualidade do gasto publico tem avancado com base em conceitos
como eficiéncia, eficdcia, efetividade, economicidade e sustentabilidade. A governanca fiscal
moderna busca alinhar a alocacdo de recursos as prioridades estratégicas e sociais, reforcando
a necessidade de instrumentos que ampliem a transparéncia e permitam maior controle social
[6]. Contudo, ha lacunas importantes na literatura: a caréncia de modelos tedricos robustos, a
predominancia de andlises qualitativas e a auséncia de metodologias preditivas aplicadas a gestdo
or¢camentaria [4].



Nesse contexto, as Tecnologias de Informagdo e Comunicacdo (TICs) assumem um papel
estratégico, com ferramentas de Business Intelligence e sistemas de Governo Digital, essas
ferramentas t€m sido adotados para disponibilizar informagdes contdbeis em linguagem cidada,
aproximando a administragdo publica da sociedade e fortalecendo a accountability [7]. Além
disso, as crises recentes econdmicas, sanitarias e geopoliticas aumentaram a desconfiangca da
populacdo em relacdo aos governos, a0 mesmo tempo em que intensificaram a demanda por
servigcos publicos mais eficientes e por maior transparéncia na gestao dos recursos [3].

Diante desse cendrio, técnicas de aprendizado de maquina (Machine Learning — ML)
emergem como solu¢des promissoras para apoiar a previsdo e a andlise de gastos publicos.
Essas técnicas permitem explorar grandes volumes de dados, identificar padrdes, tendéncias
e correlacdes que seriam dificeis de detectar por métodos convencionais. Assim, a aplicacio
de algoritmos preditivos, integrados a mecanismos de seguranga computacional, representa um
avanco inovador para otimizar a gestdo e o controle de despesas publicas, contribuindo para maior
eficiéncia, transparéncia e sustentabilidade fiscal [8].

Neste trabalho, propde-se o desenvolvimento de um modelo de arquitetura para sistemas de
gestdo e controle de gastos, que incorpore solucdes tecnoldgicas para entrada estruturada de dados
e mecanismos de predi¢ao baseados em inteligéncia artificial. Como prova de conceito, a proposta
serd aplicada aos dados do Decanato de Administracdo da Universidade de Brasilia (DAF/UnB).

1.1 CONTEXTUALIZACAO E PROBLEMA DE PESQUISA

Nas dltimas décadas, o tema da eficiéncia e da qualidade do gasto publico tem se tornado
central no debate sobre governancga e sustentabilidade fiscal. A sociedade brasileira, cada vez
mais consciente da elevada carga tributdria, passou a exigir que os recursos arrecadados sejam
aplicados de forma responsavel, transparente e eficiente, reduzindo desperdicios e maximizando
resultados sociais [9]. Nesse contexto, 6rgdos de controle e gestores publicos tém buscado
alternativas metodoldgicas para avaliar e aprimorar a qualidade da despesa, mas ainda persistem

desafios estruturais relacionados a alocac@o de recursos, planejamento e monitoramento das
politicas publicas.

Estudos apontam que a execug¢do orcamentdria no Brasil frequentemente apresenta
ineficiéncias decorrentes de planejamento inadequado e problemas de execugdo, o que resulta
em desperdicio de recursos e impacto limitado na entrega de servigcos essenciais, como saude
e educacdo [9]. Do ponto de vista administrativo, observa-se o crescimento desproporcional
das despesas correntes, em especial com pessoal e custeio, comprometendo a capacidade
de investimento de estados e municipios. Experiéncias como o Programa de Eficiéncia do
Gasto Publico (PEG), estruturado pelo governo federal, e iniciativas estaduais baseadas em
metodologias como o ciclo PDCA e benchmarking, revelam avangos, mas ainda sdo incipientes
em termos de consolidacdo cientifica e de impacto pratico [10].



Apesar do uso de técnicas tradicionais de mensurac¢do de eficiéncia, como a Andlise Envoltdria
de Dados (DEA), verifica-se uma lacuna metodolégica importante: a auséncia de solugdes
preditivas que permitam antecipar comportamentos orcamentdrios e apoiar gestores na tomada de
decis@o em tempo real. Essa lacuna se torna ainda mais critica diante da complexidade dos dados
financeiros publicos, que combinam varidveis quantitativas e qualitativas, exigindo abordagens
capazes de lidar com volume, variedade e velocidade de geracao de informacdes.

Diante desse cendrio, a principal motivacdo deste trabalho € investigar a qualidade do
gasto publico a partir de uma abordagem inovadora, baseada em aprendizado de mdquina
(Machine Learning - ML). Pretende-se propor uma metodologia para predicdo de despesas
orcamentdrias, independentemente de sua natureza, utilizando um Data Warehouse especializado
em informagdes financeiras do setor publico. Como prova de conceito, serdo utilizados dados
da Universidade de Brasilia (UnB), fornecidos pelo Decanato de Administragdo, visando ao
desenvolvimento de um sistema de gestdo inteligente para o0 monitoramento e controle de gastos.

Espera-se, com isso, contribuir para a reducdo de despesas desnecessdrias, o direcionamento
mais eficiente dos recursos publicos e a ampliacdo da transparéncia e accountability na gestdo
or¢camentaria.

1.2 JUSTIFICATIVA

A andlise preditiva de gastos orcamentdrios se justifica pela necessidade de aperfeicoar os
mecanismos de planejamento e execucdo em um contexto de crescente complexidade fiscal e
restricdes de recursos. Segundo Osborne e Hutchinson [11], a gestdo eficiente dos orcamentos
publicos depende ndo apenas da alocacdo adequada de recursos, mas também da capacidade de
antecipar demandas futuras e ajustar estratégias de acordo com cendrios dinamicos. O uso de
técnicas de aprendizado de maquina e estatistica aplicada permite transformar dados histéricos em
previsdes robustas, reduzindo incertezas e apoiando a tomada de decisdo estratégica [12]. Assim,
a aplicacdo de métodos preditivos representa um avango relevante na governanga orcamentaria, ao
fornecer subsidios técnicos que podem mitigar riscos de desperdicios e aumentar a transparéncia
no uso de recursos.

Estudos nacionais evidenciam que o simples aumento dos dispéndios publicos ndo garante
melhores resultados nas politicas sociais. Cavalcante e Lariu [13] demonstram, em uma andlise
comparativa abrangendo cerca de 95% dos municipios brasileiros, que as relacdes entre gasto per
capita em satde, educacdo e assisténcia social e os indicadores de desempenho municipal sdo
frageis ou inexistentes. Tal evidéncia refor¢a o desafio de transformar insumos em resultados
efetivos e indica a necessidade de inovacdes metodoldgicas capazes de superar as limitagdes das
abordagens tradicionais de mensuragao da eficiéncia.

Nesse sentido, a proposta desta pesquisa alinha-se as tendéncias de digitalizacdo e
moderniza¢do da administracdo publica, ao tratar dados financeiros como ativos estratégicos



e ao utiliza-los para gerar inteligéncia preditiva. Ao empregar algoritmos de aprendizado de
maquina, pretende-se oferecer aos gestores publicos instrumentos capazes de antecipar cendarios
or¢camentdrios, otimizar a aloca¢do de recursos e fundamentar politicas mais sustentdveis e
transparentes. Dessa forma, a justificativa para este estudo reside tanto em sua relevancia pratica
apoiar a eficiéncia e a responsabilidade fiscal quanto em sua contribui¢do cientifica, ao propor
uma integracao inédita entre tecnologia, economia e gestdo publica.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivos Geral

O objetivo principal desta dissertacdo € Propor, implementar e avaliar uma arquitetura e
metodologia para a previsdo de gastos orcamentarios, integrando modelos tradicionais de séries
temporais (ARIMA/SARIMA) e apresentando os resultados preditivos através de um Business
Intelligence - Bl para o Decanato de Administragdo da Universidade de Brasilia (DAF/UnB)
como prova de conceito.

1.3.2 Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

* Propor um modelo de arquitetura de interoperabilidade de dados orcamentérios.

* Elaborar diagnésticos situacionais que permitam compreender as necessidades e
fragilidades dos processos de gestdo orcamentdria no DAF/UnB;

* Definir e operacionalizar a arquitetura de integracdo e interoperabilidade de dados
financeiros e administrativos com a apresentacio de dashboards;

* Monitorar e avaliar a operacionaliza¢do dos processos de gestdo de gastos, identificando
oportunidades de melhoria continua;

* Tratar e padronizar dados incongruentes e restos a pagar.
* Comparar modelos preditivos estatisticos e de aprendizado de mdquina através de graficos.
* Avaliar a aplicabilidade de LLLMs como assistentes no processo de previsao.

* Medir o desempenho com métricas estatisticas (MAE, RMSE, MAPE).



1.4 METODOLOGIA DE PESQUISA

A presente dissertacao caracteriza-se como uma pesquisa aplicada, de natureza exploratoria e
descritiva, conduzida sob uma abordagem quali-quantitativa (método misto). Conforme Gil [14],
pesquisas aplicadas buscam gerar conhecimentos orientados a solu¢do de problemas concretos,
enquanto a exploragdo e a descri¢do permitem compreender fendmenos ainda pouco estudados.
A combinacdo entre técnicas qualitativas e quantitativas justifica-se pela necessidade de integrar a
andlise interpretativa da literatura e dos processos orcamentdrios com a experimentacdo empirica
baseada em técnicas estatisticas e de aprendizado de maquina.

O percurso metodoldgico foi estruturado em seis etapas principais:

Revisdo de literatura — Levantamento sistematico sobre qualidade do gasto publico, modelos
de arquitetura aplicados a gestdo or¢amentdria, uso de inteligéncia artificial e ferramentas de
Business Intelligence-BI no setor publico. Esse processo seguiu as orientacdes de Marconi e
Lakatos [15], permitindo identificar o estado da arte, lacunas e oportunidades de aplicacao.

Definicdo do problema e formulacdo das hipdteses — Caracterizacido das fragilidades nos
processos or¢camentarios e proposicdo de hipéteses sobre a aplicabilidade de modelos estatisticos
e de aprendizado de maquina como mecanismos de previsao e apoio a decisdo [16].

Proposicao de arquitetura e desenvolvimento do prot6tipo — A partir dos referenciais tedricos
e dos diagnosticos iniciais, foi elaborada uma arquitetura voltada a interoperabilidade de dados
financeiros e a andlise preditiva, incorporando principios de governanga de dados, seguranga da
informacao e automacgao de processos [17].

Coleta e tratamento dos dados — A pesquisa utilizou dados provenientes do Decanado de
Administracdo da Universidade de Brasilia (DAF/UnB), configurando uma prova de conceito. O
processo incluiu extracao, transformacao e carregamento (ETL), além de técnicas para tratamento
de dados incongruentes e de restos a pagar, assegurando qualidade e consisténcia das informacdes.

Aplicacgdo e validacao dos modelos preditivos — Testaram-se modelos estatisticos tradicionais
(ARIMA e SARIMA) e algoritmos de aprendizado de mdquina (redes neurais, regressao,
ensembles), avaliados por métricas como MAE, RMSE e MAPE [18]. A validacdo foi
operacionalizada por dashboards interativos, permitindo andlises preditivas € monitoramento em
tempo real.

Andlise critica e avaliacao dos resultados — Comparacao dos resultados com a literatura e com
as hipéteses iniciais, destacando potencialidades, limitagdes e oportunidades de aprimoramento.
Esta etapa visou alinhar os achados as exigéncias de efici€ncia, transparéncia e accountability na
gestdo publica [19].

Os dados utilizados neste estudo foram extraidos de um Data Warehouse especializado em
informacdes financeiras do setor publico brasileiro, contendo tanto dados quantitativos quanto
qualitativos. O uso de Data Warehouses no setor publico tem se mostrado eficaz para integrar
grandes volumes de dados, permitindo andlises detalhadas e integradas que facilitam a tomada



de decisdes financeiras e orcamentarias [20]. A selecdo das varidveis quantitativas foi realizada
com base no conhecimento técnico dos pesquisadores, resultando na escolha de 17 varidveis
essenciais que cobrem todas as etapas do ciclo or¢camentario, como dota¢do, empenho, liquidacio
e pagamento, além de varidveis transversais, como disponibilidades de crédito e restos a pagar,
segundo as normas da Lei n° 4.320/64 (Brasil, 1964).

O uso de tecnologias preditivas no setor publico também levanta questdes politicas e
éticas. A introducdo de algoritmos pode afetar a autonomia dos gestores na alocacdo de
recursos, deslocando a discricionariedade politica para decisdes baseadas em dados e modelos
automatizados, o que pode gerar resisténcias institucionais (Muir; Ostergaard, 2023). Assim,
a implementa¢do bem-sucedida dessas ferramentas depende de uma abordagem que equilibre
a eficiéncia técnica com a necessidade de manter a transparéncia e a accountability na gestio
publica.

Assim, a metodologia adotada combina fundamentos tedricos consolidados com validagao
pratica, permitindo verificar a viabilidade da arquitetura proposta como instrumento de apoio
a gestdo orcamentdria. O cardter aplicado da pesquisa assegura relevancia cientifica e social,
contribuindo tanto para a literatura académica quanto para o aprimoramento dos processos de
gestao financeira no setor publico brasileiro.

Como prova de conceito, a aplicacdo da proposta concentrou-se nos dados da Universidade
de Brasilia (UnB), possibilitando a experimentacdo prética da arquitetura e a avaliacdo de seu
potencial de apoio a efici€ncia, transparéncia e responsabilidade na gestdo dos recursos publicos.

1.5 PUBLICACOES
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1.6 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Esta dissertacao esta organizada em cinco capitulos, incluindo esta introdugao.

O Capitulo 2 apresenta a fundamentagao tedrica do estudo, reunindo os principais conceitos,
modelos, trabalhos correlatos e referenciais utilizados para embasar a pesquisa.

O Capitulo 3 descreve a arquitetura do modelo proposto, detalhando as etapas de instalagdo,
configuracdo e integracdo dos componentes tecnoldgicos, bem como o método de verificagao
adotado para assegurar a consisténcia dos procedimentos realizados.

O Capitulo 4 apresenta os testes e resultados obtidos a partir da utilizagdo de dados abertos
da Universidade de Brasilia (UnB). Inicialmente, os dados sdo minerados e extraidos para
uma base multidimensional; em seguida, sdo processados por meio de ferramentas de Extract,
Transform, Load (ETL). A andlise contempla a aplicacdo de modelos estatisticos, com o objetivo
de identificar informacdes relevantes para subsidiar a tomada de decisdo gerencial.

Por fim, o Capitulo 5 retine as conclusdes da pesquisa, destacando as principais contribuicdes
do estudo, as limita¢des identificadas e as perspectivas para trabalhos futuros.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo estdao presentes o conjunto de solucdes e utilizadas para alcangar os objetivos da
proposta. Alguns conceitos estudados também s@o apresentados para auxiliar o entendimento das
tecnologias, que irdo apoiar na execucdo deste trabalho, podendo assim garantir a possibilidade
de replicac@o dos experimentos utilizados.

2.1 GESTAO DE GASTOS PUBLICOS E QUALIDADE DO GASTO

A gestdo dos recursos publicos € um tema central no campo da administracdo publica e
das finangas governamentais. O conceito de gasto publico refere-se a aplicagdo de recursos
financeiros arrecadados pelo Estado, por meio de tributos, contribui¢des e outras receitas, com
o objetivo de financiar bens e servicos destinados ao atendimento das necessidades coletivas.
Esses gastos compreendem desde despesas correntes, como folha de pagamento e manutencao
administrativa, até investimentos em dreas estratégicas, como saude, educagdo, infraestrutura e
inovagdo tecnoldgica [21].

Do ponto de vista normativo, a execucdo do gasto publico no Brasil estd amparada pela
Constitui¢do Federal de 1988, pela Lei n® 4.320/1964!, que estabelece normas gerais de direito
financeiro, e pela Lei de Responsabilidade Fiscal (LC n° 101/2000)?, que define pardmetros
para a responsabilidade na gestdo fiscal. O processo orcamentdrio, estruturado no modelo do
Orcamento-Programa, vincula os gastos a programas e a¢des governamentais, buscando alinhar
o uso de recursos as prioridades estratégicas e aos resultados sociais esperados. Nesse contexto,
principios como legalidade, impessoalidade, moralidade, publicidade e eficiéncia (art. 37 da
CF/88)? orientam a utilizacdo do dinheiro publico.

Apesar desse arcabouco juridico, a literatura evidencia que a simples execucao do gasto nao
garante, por si sO, a entrega de servigos publicos de qualidade. Surge, entdo, o conceito de
qualidade do gasto publico, entendido como a capacidade do Estado de aplicar recursos de forma
eficiente, eficaz, equitativa e transparente, produzindo beneficios sociais que sejam proporcionais,
ou mesmo superiores, ao volume investido. A qualidade do gasto estd, portanto, diretamente
relacionada a transformacgdo de insumos financeiros em resultados que atendam as necessidades
e expectativas da sociedade [22].

Segundo Afonso et al. [23], que analisaram a qualidade dos gastos em 23 paises
desenvolvidos, existe amplo espaco para aprimoramento da alocacdo de recursos, por meio
do aumento da eficiéncia e do desempenho governamental. No Brasil, Rocha e Giuberti [24]

"https://www.planalto.gov.br/ccivil_03/Leis/L4320.htm
“https://www.planalto.gov.br/ccivil_03/LEIS/LCP/Lcpl01.htm
3https://www.planalto.gov.br/ccivil_03/Constituicao/Constituicao.htm



ressaltam que a composi¢do do gasto publico exerce influéncia decisiva sobre o crescimento
econdmico, exigindo equilibrio entre despesas correntes e investimentos produtivos para
assegurar sustentabilidade fiscal e desenvolvimento.

Estudos empiricos reforcam a necessidade desse equilibrio. Soares et al. [25] verificaram
que muitos municipios brasileiros apresentam indices de qualidade do gasto publico inferiores a
1,000, o que indica baixa eficiéncia na conversdo de despesas em bem-estar social. Em andlise
semelhante, Da Silva et al. [26] constataram que a eficiéncia no gasto em satde, educacdo e
infraestrutura esta diretamente associada a melhores indicadores de desenvolvimento humano,
demonstrando que a boa gestdo dos recursos publicos contribui de forma significativa para a
qualidade de vida da populagio.

Mesquita e Wander [22], ao investigarem municipios do estado de Mato Grosso, observaram
resultados distintos entre setores. Enquanto a maioria dos municipios apresentou efici€éncia
relativa no gasto em sadde, em educac¢do predominou a baixa qualidade, com deterioragdo dos
resultados ao longo do tempo. Esse contraste evidencia que a eficiéncia do gasto nao é uniforme
entre areas e que metodologias robustas, como o Indice de Qualidade do Gasto Piblico (IQGP) e a
Andlise Envoltéria de Dados (DEA), sao fundamentais para medir € monitorar o uso dos recursos.

A discussdo sobre qualidade do gasto publico também passa pela andlise dos custos. Alonso
[27] argumenta que a auséncia de sistemas de custos consolidados no setor publico constitui
um dos maiores entraves para a melhoria do desempenho governamental. Embora o Sistema
Integrado de Administragdo Financeira (SIAFI) represente um marco na modernizagdo da
execugdo orcamentdria, ele se limita a controlar a despesa, ndo permitindo identificar o custo
efetivo dos servicos prestados. A distin¢cdo entre despesa e custo é fundamental: enquanto a
despesa corresponde ao desembolso financeiro, o custo revela o consumo de recursos necessarios
para produzir bens ou servigos. Nesse sentido, metodologias como o Activity-Based Costing
(ABC) oferecem maior precisdo ao demonstrar onde e como o0s recursos sao consumidos,
possibilitando a identificagcdo de atividades que agregam ou nao valor [27].

O debate contemporaneo sobre a qualidade do gasto publico integra dimensdes econdmicas,
sociais e institucionais. Cavalcante [28] destaca a necessidade de metodologias consistentes
de avaliacdo, com indicadores que permitam mensurar eficiéncia, eficicia e accountability. No
mesmo sentido, Malena et al. [29], ao analisarem o estado do Tocantins, apontaram que, apesar
da existéncia de iniciativas como o Programa de Eficiéncia do Gasto Publico (PEG), a gestio
estadual ainda carece de préticas estruturadas e cientificas para reduzir desperdicios. O estudo
revelou que despesas administrativas recorrentes, como combustiveis, dgua, telefonia, material
de expediente e limpeza sdo pontos criticos que poderiam ser otimizados mediante praticas de
racionalizacdo. Dessa forma, a literatura converge em alguns pontos centrais:

1. A qualidade do gasto publico ndo se restringe ao volume de recursos aplicados, mas a sua
capacidade de gerar resultados efetivos;

2. Instrumentos normativos e juridicos estabelecem a base, mas nido asseguram, por si so,
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eficiéncia e transparéncia;

3. Faltam metodologias sistematicas e consolidadas de mensuracdo, especialmente em nivel
subnacional;

4. A auséncia de sistemas de custos e de cultura de mensuragao de resultados limita o avanco
na gestdo publica;

5. Novas ferramentas de andlise, como metodologias de custeio avangadas e técnicas de ciéncia
de dados, podem ampliar a eficiéncia e accountability.

Assim, a busca pela qualidade do gasto publico exige uma abordagem multidimensional que
combine: (i) fundamentos normativos, (ii) metodologias de mensuragdo de desempenho, (iii)
sistemas de custos modernos e (iv) inovagdes tecnoldgicas aplicadas a gestio orcamentdria. E
nesse ponto que se insere a presente dissertacdo, ao propor o uso de técnicas de aprendizado de
maquina e andlise preditiva como instrumentos capazes de apoiar o planejamento, a execucdo
e 0 monitoramento dos gastos publicos, contribuindo para maior eficiéncia, transparéncia e

responsabilidade fiscal.

2.2 APRENDIZADO DE MAQUINA E ANALISE PREDITIVA

O avanco das tecnologias digitais e o crescente volume de dados disponiveis t€m impulsionado
o uso de técnicas de Aprendizado de Mdaquina (Machine Learning — ML) como ferramentas
centrais na andlise preditiva aplicada a gestdo publica e privada. O ML, subdrea da Inteligéncia
Artificial (IA), busca desenvolver algoritmos capazes de aprender padrdes a partir de dados
histéricos e, com isso, realizar previsdes ou classificacdes em novos cendrios [30]. Essa
caracteristica torna o ML particularmente relevante em contextos complexos e dindmicos, como
a gestdo de gastos publicos, nos quais a identificacdo de anomalias, padroes de consumo e
tendéncias futuras € crucial para subsidiar decisdes mais eficientes.

O aprendizado de madaquina pode ser definido como o processo pelo qual sistemas
computacionais adquirem conhecimento de forma autdonoma a partir de dados, sem necessidade
de programacdo explicita para cada tarefa. Essa capacidade estd estruturada em diferentes
paradigmas, sendo os principais:

* Aprendizado supervisionado: o modelo € treinado com dados rotulados, nos quais as
entradas estio associadas a saidas conhecidas. E amplamente utilizado em tarefas de
regressdo e classificagdo, como prever o valor de uma despesa ou identificar se um gasto
publico € legitimo ou suspeito.

* Aprendizado nao supervisionado: os algoritmos buscam identificar padrdes e estruturas
ocultas em dados ndo rotulados, como agrupamento de comportamentos de consumo ou
segmentacdo de unidades gestoras com perfis semelhantes de gasto.
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* Aprendizado por reforco: sistemas aprendem por meio de interagdo com o ambiente,
recebendo recompensas ou penalidades de acordo com as acdes tomadas. Esse paradigma
tem aplicacdes promissoras em otimiza¢do de processos or¢amentdrios.

A escolha do paradigma depende dos objetivos da andlise e da disponibilidade de dados, sendo
que, em contextos or¢camentdrios, o aprendizado supervisionado e o ndo supervisionado sdo os
mais explorados.

2.2.1 Analise Preditiva e Aplicacoes Praticas

A andlise preditiva corresponde ao uso de técnicas estatisticas, algoritmos de aprendizado de
maquina e minera¢do de dados para identificar probabilidades de ocorréncias futuras com base
em informacdes histéricas. Diferente da andlise descritiva, que apenas resume dados passados,
e da andlise diagndstica, que busca explicar causas, a andlise preditiva tem carater prospectivo,
orientando a tomada de decisdo em cenarios de incerteza [12].

No setor publico, a andlise preditiva vem sendo utilizada para:

* Deteccao de fraudes: algoritmos identificam padrdes andmalos em transacdes financeiras,
auxiliando 6rgdos de controle a prevenir irregularidades.

* Previsao orcamentaria: modelos preditivos projetam o comportamento futuro de receitas
e despesas, apoiando a formulacao de politicas fiscais mais realistas.

* Automacio de processos: ferramentas baseadas em ML aceleram atividades de auditoria,
como reconhecimento automatico de documentos fiscais e analise de conformidade.

Pereira et al. [31] exemplificam essa aplicacdo ao propor uma ferramenta de codigo aberto
para automatizar o reconhecimento de notas fiscais em processos de auditoria de gastos publicos.
Utilizando algoritmos como Tesseract (OCR), BERT e modelos de classificacdo supervisionada, o
sistema foi capaz de distinguir entre imagens de notas fiscais e documentos ndo fiscais, atingindo
niveis de acurdcia superiores a 90%. A iniciativa reforca a relevancia da analise preditiva ndo
apenas para otimizar o trabalho de fiscaliza¢do, mas também para ampliar a transparéncia e o
controle social.

Em outro campo de aplicacdo, Santos et al. [32] propuseram uma arquitetura de tempo real
para detec¢do de fraudes em cartdes de crédito utilizando modelos de aprendizado supervisionado,
com destaque para o Random Forest. Os resultados alcancaram métricas de acurdcia préximas
a 99,98%, com revocagdo de 100%, demonstrando a robustez do ML para identificar transagcdes
suspeitas em ambientes criticos e dindmicos. Apesar de voltado ao setor financeiro, o estudo
ilustra o potencial do aprendizado de maquina em cendrios de elevada complexidade e risco,
aplicaveis também a gestao de recursos publicos.

Dentre os algoritmos mais aplicados em anélise preditiva, destacam-se:
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* Arvores de decisao e Random Forest: interpretdveis e eficientes para dados estruturados,
permitem identificar combinagdes de varidveis que explicam padrdes de gasto.

* Support Vector Machines (SVM): eficazes em problemas de classificacdio com alta
dimensionalidade, uteis na detecc¢do de fraudes e irregularidades.

* XGBoost e Gradient Boosting: algoritmos de ensemble que combinam multiplos modelos
para obter maior acurdcia preditiva.

* Redes Neurais e Deep Learning: adequadas para grandes volumes de dados e tarefas mais
complexas, como reconhecimento de imagens de documentos fiscais.

Esses algoritmos podem ser avaliados por métricas como acurdcia, precisdo, revocagao e
Fl-score, cuja escolha depende das prioridades do problema. Por exemplo, em auditorias
financeiras, € preferivel minimizar falsos negativos (nao detectar uma fraude), ainda que haja
mais falsos positivos.

Apesar do potencial do aprendizado de maquina, sua ado¢do na anélise de gastos publicos
enfrenta alguns desafios:

* Qualidade e disponibilidade dos dados: dados inconsistentes, incompletos ou ndo
estruturados limitam a performance dos modelos.

 Privacidade e seguranca: o uso de dados sensiveis exige conformidade com legislacdes
como a LGPD, impondo restri¢des a coleta e ao tratamento.

* Interpretacio dos modelos: a necessidade de explicabilidade dos algoritmos ¢é
fundamental para garantir confianca de gestores e 6rgdos de controle.

Por outro lado, as oportunidades sdo expressivas. A integracdo entre aprendizado de
maquina, Business Intelligence e governancga digital pode transformar a forma como recursos
sdo planejados, executados e monitorados. A utilizacdo de painéis preditivos (dashboards)
possibilita a visualiza¢do de tendéncias em tempo real, favorecendo uma administragdo publica
mais proativa, responsiva e transparente [32].

Diante do exposto, observa-se que o aprendizado de maquina e a andlise preditiva constituem
ferramentas estratégicas para aprimorar a qualidade da gestdo de gastos. Ao permitir a
identificacdo de padrdes, a antecipagdo de riscos e a detec¢do de irregularidades, essas tecnologias
ampliam a capacidade de controle interno e externo, fortalecendo a eficiéncia, a responsabilidade
fiscal e a confianga social no uso dos recursos publicos.

2.3 MODELOS DE SERIES TEMPORAIS (ARIMA, SARIMA)

A andlise de séries temporais constitui um dos métodos estatisticos mais consolidados para
a previsdo de varidveis econdmicas e financeiras, sendo amplamente empregada no contexto da
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contabilidade gerencial e da gestdo orcamentdria. Uma série temporal pode ser definida como
um conjunto de observacdes de uma variavel registradas sequencialmente ao longo do tempo, em
intervalos regulares, de forma que cada observacao guarda dependéncia com os valores passados
[33]. O objetivo da modelagem de séries temporais € capturar essa estrutura de dependéncia para
descrever o comportamento histérico e projetar valores futuros com base em padrdes observados.

Os modelos Autorregressivos Integrados de Médias Mdveis (ARIMA), popularizados por Box
e Jenkins, sdo amplamente utilizados em previsdes de séries temporais ndo estaciondrias. O termo
ARIMA (p, d, q) representa a combinagdo de trés componentes:

* p: nimero de defasagens do termo autorregressivo (AR);
* d: ordem da diferencia¢do necessdria para tornar a série estaciondria;

* ¢: ndmero de defasagens dos termos de média mével (MA).

O modelo ARIMA ajusta-se bem a séries que apresentam tendéncia e flutuagdes estocdsticas,
eliminando a ndo estacionariedade por meio do processo de diferenciacdo [34]. Essa flexibilidade
explica sua ampla aplicagdo em contextos de previsao de receitas e despesas publicas, bem como
em andlises financeiras privadas.

Em muitas situacOes préticas, especialmente no ambito orcamentdrio, as séries apresentam
padrdes sazonais recorrentes, como picos de despesas em determinados meses do ano. Para lidar
com essas caracteristicas, adota-se o modelo SARIMA (Seasonal ARIMA), representado por
ARIMA (p,d,q)(P, D, @), no qual:

* P D, () sdo os parametros sazonais autorregressivos, de diferenciacdo e de médias moéveis,
respectivamente;

* m corresponde ao periodo da sazonalidade (por exemplo, m = 12 em séries mensais).

A modelagem sazonal permite captar variagdes sistemdticas que se repetem em ciclos
regulares, o que aumenta a precisdo das previsdes em ambientes sujeitos a sazonalidade, como
execucdo or¢camentdria anual. Queiroz [35] aplicou modelos de séries temporais para prever
custos de tecnologia da informac¢@o em uma empresa revendedora de automoveis de Minas Gerais,
utilizando dados orcamentdrios entre 2008 e 2013. Os resultados indicaram que, embora os
modelos tenham obtido assertividade parcial para custos fixos e varidveis, apresentaram baixa
adequacdo para a previsao de investimentos, sugerindo que varidveis fortemente dependentes de
decisdes estratégicas e eventos externos sao mais dificeis de modelar por métodos quantitativos.

No setor publico, Okamura et al. [33] utilizaram a metodologia ARIMA e SARIMA
para projetar despesas da Agéncia Brasileira de Promoc¢do de Exportacdes e Investimentos
(Apex-Brasil), a partir de dados histdricos entre 2016 e 2023. O estudo identificou tendéncia
de crescimento a partir de 2021 e sazonalidade significativa nos finais de exercicio, caracteristicas
bem capturadas pelo modelo SARIMA. O modelo ajustado apresentou bom desempenho, com
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erro percentual médio absoluto (MAPE) em torno de 17%, desempenho superior a métodos
simplificados de previsdo, como a replicacdo dos valores do ano anterior. Os autores destacam
que a replicabilidade e a adaptabilidade do modelo permitem sua aplicacdo continua em ciclos
or¢camentdrios futuros, subsidiando decisdes estratégicas.

Os modelos ARIMA e SARIMA sio instrumentos robustos para previsdo orcamentdria,
permitindo identificar padrdes historicos, estimar impactos de sazonalidade e apoiar a formulacao
de politicas de alocacdo de recursos [33, 35]. No entanto, apresentam limitacdes relevantes:

* Sensibilidade a choques externos, como crises econdmicas e pandemias, que introduzem
quebras estruturais nas séries.

* Dependéncia da qualidade dos dados: séries curtas ou com registros inconsistentes
comprometem a acurdcia dos modelos.

* Restricao na explicabilidade: embora uteis para previsdo, os modelos ndo oferecem, por si
sO, uma anélise causal das varidveis que afetam as despesas.

Ainda assim, quando integrados a métodos de ciéncia de dados e a painéis de apoio a
decisao, ARIMA e SARIMA representam ferramentas poderosas para aumentar a racionalidade,
a transparéncia e a eficiéncia na gestdo de recursos publicos. Em sintese, os modelos de séries
temporais ARIMA e SARIMA apresentam grande relevancia pratica na andlise orcamentaria,
pois permitem capturar dependéncias estatisticas, identificar padrdes sazonais e projetar cenarios
futuros de despesas. Sua aplicacdo, conforme evidenciado nos estudos empiricos de Queiroz [35]
e Okamura et al. [33], contribui significativamente para o planejamento estratégico, o controle
de gastos e a melhoria da qualidade das decisdes financeiras tanto no setor privado quanto na
administracdo publica.

2.4 LARGE LANGUAGE MODELS (LLMS) NA ANALISE DE DADOS

Os Large Language Models (LLMs) representam um avango significativo no campo do
Processamento de Linguagem Natural (PLN), permitindo que computadores compreendam,
gerem e analisem textos em linguagem natural com niveis inéditos de sofisticacdo. Baseados em
arquiteturas do tipo transformers [36], esses modelos se destacam por sua capacidade de capturar
relacdes complexas em grandes volumes de dados textuais, o que os torna aplicaveis em diversas
areas, desde a andlise de sentimentos até a tradug¢do automatica e a classificagdo documental.

O principio fundamental dos LLMs consiste no pré-treinamento em enormes corpora textuais,
geralmente extraidos da web, para aprender representacdes semanticas e contextuais das palavras.
Essa abordagem, associada ao uso de mecanismos de atencdo multicabeca, permite que o
modelo considere dependéncias de longo alcance nos textos e gere previsdes consistentes.
Posteriormente, esses modelos podem ser ajustados (fine-tuning) para tarefas especificas, como
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classificagdo de documentos financeiros, gastos publicos ou andlise de séries temporais em
politicas publicas [37].

Um aspecto central dos LLLMs € sua capacidade de operar em cendrios multilingues. Modelos
como o mBERT, o XLM-RoBERTa e o mT5 foram desenvolvidos para lidar com diferentes
idiomas, permitindo aplicagdes mais abrangentes em paises com diversidade linguistica, como
o Brasil. No estudo de Bernhard [38], por exemplo, foram comparados trés modelos multilingues
na tarefa de classificacdo de documentos de prestacdo de contas do Tribunal de Contas do Estado
do Maranhdo (TCE/MA). Os resultados mostraram que o XLM-RoBERTa obteve o melhor
desempenho (F1-score de 98,99%), superando o mBERT e o mT5. Isso demonstra o potencial dos
LLMs para automatizar tarefas complexas de andlise documental, promovendo maior eficiéncia,
padronizacdo e confiabilidade no processo de fiscalizacao.

z

Outra contribui¢cdo importante dos LLMs € a possibilidade de realizar classificacdes e
sumarizagdes em documentos extensos, como relatérios financeiros ou balangos orcamentarios.
Enquanto modelos de aprendizado de maquina tradicionais apresentam limitacdes em relagdo ao
tamanho do contexto processado, os LLMs conseguem fragmentar e reconstruir informacdes de
forma coerente, preservando nuances semanticas [38, 39]. Essa caracteristica € particularmente
util na gestdo publica, em que documentos frequentemente ultrapassam centenas de paginas e
incluem multiplos formatos de informagao.

Além da classificacdo, os LLMs tém sido explorados na extracdo de informacdes relevantes
para auditoria e fiscalizacdo. Pesquisas recentes sugerem que esses modelos podem identificar
indicios de inconsisténcias contdbeis, padrdes de despesas atipicas e possiveis fraudes, atuando
como ferramentas de apoio a tomada de decisdo em tempo real [40]. A incorporacao de técnicas
de ajuste supervisionado e de prompt engineering aumenta ainda mais sua aplicabilidade prética,
permitindo a customiza¢cdo dos modelos para contextos especificos, como a andlise de gastos
publicos.

No entanto, apesar de seu elevado desempenho, a adocdo de LLMs também apresenta
desafios [41]. Entre eles, destacam-se a necessidade de elevados recursos computacionais, as
preocupacdes éticas relacionadas a vieses nos dados de treinamento e os riscos a transparéncia
das decisdes algoritmicas. Essas limitacdes tornam essencial o desenvolvimento de préticas de
governanca algoritmica e a integragdo de mecanismos de explainable Al (XAl), especialmente
quando os modelos sdo aplicados a contextos sensiveis como a gestdo de recursos publicos [42].

Em sintese, os LLMs consolidam-se como ferramentas poderosas para andlise de dados
textuais em larga escala, oferecendo suporte inovador a gestdo publica e a auditoria de contas.
Ao viabilizar a automacdo de tarefas como classificacdo, extracdo de padrdes e deteccao de
inconsisténcias, esses modelos ndo apenas ampliam a eficiéncia, mas também fortalecem a
transparéncia e a accountability nos processos de governanga. Seu uso em cendrios de andlise
de gastos orcamentdrios abre novas perspectivas para a combinacdo de inteligéncia artificial e
politicas publicas baseadas em evidéncias, aproximando a administragdo publica de praticas mais
modernas, eficientes e responsivas as demandas da sociedade.
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2.5 DATA WAREHOUSES E GOVERNANCA DE DADOS

O crescimento exponencial da produ¢ao de dados nos dltimos anos tem transformado a forma
como organizagdes publicas e privadas lidam com a gestdo da informacdo. A necessidade de
integrar, consolidar e analisar grandes volumes de dados levou a dissemina¢do de arquiteturas
de Data Warehouses (DW), que se tornaram centrais para processos de apoio a decisdo e
de inteligéncia organizacional. Paralelamente, o tema da governanca de dados tem ganhado
relevancia, estabelecendo-se como um campo multidisciplinar que busca alinhar aspectos
técnicos, legais, organizacionais e sociais no uso responsdvel e estratégico da informacao [17].

Um Data Warehouse pode ser definido como uma cole¢do de dados integrados, orientados
por assunto, ndo voldteis e varidveis no tempo, projetados para dar suporte a processos de
andlise e tomada de decisdo [43]. Sua principal funcdo € consolidar informagdes de multiplas
fontes, estruturando-as em um repositorio Unico que facilita consultas analiticas e relatorios
gerenciais. Em ambientes de gestdo publica, os DWs sao particularmente relevantes por
integrarem dados or¢amentdrios, contdbeis e financeiros oriundos de diferentes sistemas de
informacao governamentais.

A arquitetura de um DW inclui trés etapas fundamentais: extracdo, transformacdo e carga
dos dados (ETL — Extract, Transform, Load). Esses processos permitem nio apenas a integracio
técnica, mas também a padronizacdo semantica da informacao, o que € crucial em organizacdes
publicas caracterizadas por sistemas fragmentados e heterogéneos. Dessa forma, os DWs
favorecem a andlise multidimensional de despesas, receitas e indicadores de desempenho,
apoiando a gestdao baseada em evidéncias [44].

A governanca de dados € definida como o conjunto de processos, papéis, politicas, padroes e
métricas que asseguram o uso eficaz da informagao para atingir os objetivos de uma organizacao
[45]. No setor publico, assume uma dimensdo ampliada, pois envolve ndo apenas a eficiéncia
administrativa, mas também a transparéncia, a accountability e o alinhamento com valores
democraticos. A governan¢a de dados deve ser entendida como um sistema de direitos e
responsabilidades que define quem pode realizar quais acdes sobre determinados dados, em quais
circunstancias e utilizando quais métodos [45].

No contexto europeu, o tema ganhou relevancia com a adocdo do Data Governance Act
(DGA), aprovado em 2022, que estabelece regras para o compartilhamento e a reutilizacio
de dados do setor publico, incluindo aqueles considerados sensiveis. Buttow e Weerts [17]
destacam que o DGA visa ndo apenas ampliar a abertura de dados governamentais, mas também
garantir que seu uso esteja orientado para a inovagdo responsavel e o bem comum. Para tanto,
o regulamento introduz mecanismos como 0s public data trusts, instituicoes intermedidrias que
buscam equilibrar interesses econdmicos e sociais no acesso e na reutilizacao de dados.

Embora os DWs oferegam a infraestrutura necessdria para consolidar dados e apoiar andlises,
sua eficdcia depende diretamente da existéncia de politicas de governanga de dados robustas. Sem
governanga, os DWs correm o risco de se tornarem repositorios redundantes, inconsistentes ou
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mesmo opacos, minando seu potencial de promover transparéncia e eficiéncia. Nesse sentido, a
integracdo entre DWs e governancga de dados deve contemplar:

* Padronizaciao e qualidade dos dados: assegurar que os dados integrados ao DW sejam
precisos, completos e consistentes;

* Seguranca e privacidade: implementar controles de acesso e anonimiza¢do em
conformidade com legislacdes como a LGPD e o GDPR;

* Responsabilidade e papéis institucionais: definir claramente quem pode acessar,
modificar ou compartilhar os dados armazenados;

* Interoperabilidade: garantir que os DWs possam dialogar com diferentes sistemas e bases
de dados, ampliando o alcance das andlises;

* Transparéncia e accountability: disponibilizar informacdes em linguagem cidada,
favorecendo o controle social e a participacdo democratica.

Nesse contexto, o uso de DWs associado a modelos de governanga contribui ndo apenas
para a eficiéncia administrativa, mas também para o fortalecimento da confianga entre governo e
sociedade. Estudos recentes indicam que a simples abertura de dados nio € suficiente para gerar
impacto social significativo [17]; € necessdrio construir mecanismos institucionais que promovam
uso efetivo e responsdvel da informagao.

Apesar de seu potencial, a integracdo entre DWs e governanca de dados enfrenta desafios
considerdveis. Entre os principais estdo: (i) a fragmentacao de sistemas de informacdo no setor
publico; (i1) a caréncia de competéncias técnicas para exploragdo de dados em larga escala; (iii) a
tensdo entre abertura e prote¢ao de dados sensiveis; e (iv) a necessidade de recursos financeiros e
tecnoldgicos para a manutencao de infraestruturas complexas [17].

Por outro lado, emergem oportunidades significativas. A ado¢dao de modelos inovadores, como
os public data trusts, e o alinhamento com principios de Responsible Research and Innovation
(RRI) [45], apontam para uma governanca de dados mais democrética, inclusiva e orientada ao
bem comum. A integracdo com tecnologias emergentes, como aprendizado de maquina e painéis
interativos (dashboards), amplia ainda mais o potencial dos DW's como instrumentos de apoio a
tomada de decisdo estratégica.

Em sintese, os Data Warehouses e a governanca de dados constituem elementos
complementares em uma estratégia abrangente de moderniza¢do da gestdo publica. Enquanto
os DWs oferecem a base técnica para integrar e analisar grandes volumes de informacao, a
governanga de dados fornece o arcabouco institucional e normativo que garante o uso responsavel,
transparente e socialmente orientado desses dados. A convergéncia entre essas duas dimensoes
¢ fundamental para avancar em dire¢do a uma administracio publica mais eficiente, inovadora e
alinhada as demandas da sociedade contemporanea.
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2.6 TRABALHOS CORRELATOS

O presente estudo insere-se em uma interse¢ao entre duas vertentes de pesquisa: (i) a literatura
sobre qualidade e eficiéncia do gasto ptblico e (ii) os avan¢os metodolégicos em ciéncia de dados
aplicados a previsdo, classificacdo e auditoria de despesas. A seguir, sdo descritos os trabalhos
mais diretamente relacionados, destacando-se o contexto em que foram conduzidos, os métodos
empregados e os principais achados.

Afonso et al. [23] realizaram um estudo comparativo em 23 paises desenvolvidos, utilizando
indicadores de eficiéncia técnica e de desempenho econdmico para avaliar a qualidade do gasto
publico. Os autores demonstram que hd espago considerdvel para melhoria por meio da alocacdo
mais racional de recursos, apontando que o aumento do gasto ndo garante, por si s, melhores
resultados sociais. Esse trabalho € referéncia fundamental para a discussdo sobre eficiéncia em
perspectiva internacional.

No Brasil, Rocha e Giuberti [24] analisaram a composi¢do dos gastos estaduais e sua
relacdo com o crescimento econdmico, concluindo que o equilibrio entre despesas correntes e
investimentos € determinante para resultados sustentdveis. De forma complementar, Soares et
al. [25] construiram um Indice de Qualidade do Gasto Piblico (IQGP) aplicado a municipios,
identificando que muitos apresentam valores inferiores a 1,000, o que denota baixa eficiéncia na
conversao de insumos financeiros em bem-estar social. Esses estudos reforcam a relevancia da
avaliacdo critica da alocagdo orcamentaria.

Mesquita e Wander [22], por sua vez, avaliaram a eficiéncia do gasto em satude e educagdo em
municipios do estado de Mato Grosso, utilizando técnicas de Andlise Envoltéria de Dados (DEA).
Os resultados evidenciaram que, enquanto a saude apresentou indices de eficiéncia relativos
satisfatorios, a educagao revelou baixa qualidade e deterioragdo ao longo do tempo. Esse contraste
entre setores reforca a necessidade de abordagens mais sofisticadas de previsao e monitoramento,
capazes de considerar especificidades de cada area.

Outro ponto de destaque € o trabalho de Malena et al. [29], que investigaram as despesas
administrativas no estado do Tocantins, no contexto do Programa de Eficiéncia do Gasto Publico
(PEG). Utilizando andlise situacional das contas publicas, os autores constataram que gastos
recorrentes com combustiveis, telefonia e material de expediente representam pontos criticos
de ineficiéncia. A auséncia de metodologias cientificas de gestdo reforca a necessidade de
ferramentas tecnoldgicas para racionalizar custos.

Esses estudos, em conjunto, estabelecem o pano de fundo do presente trabalho: a qualidade do
gasto publico permanece um desafio estrutural, carecendo de metodologias que permitam prever
tendéncias, identificar padrdes e apoiar a tomada de decisao com base em evidéncias.

A aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina (ML) em problemas de gestdo financeira
vem ganhando espago na literatura recente. Pereira et al. [31] propuseram uma ferramenta de
cddigo aberto baseada em OCR (Tesseract) e modelos de classificagdo (BERT e Random Forest)
para o reconhecimento automatizado de notas fiscais em auditorias de gastos publicos. O estudo,
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de cardter experimental, atingiu niveis de acuricia superiores a 90%, demonstrando a viabilidade
de automacdo de tarefas repetitivas e o potencial para reduzir custos e ampliar a confiabilidade
das andlises.

Na area de detec¢do de fraudes, Santos et al. [32] desenvolveram uma arquitetura de tempo real
para identificar transacOes suspeitas em cartdes de crédito, utilizando algoritmos supervisionados
como Random Forest. Embora aplicado ao setor privado, o estudo alcangou métricas de acurdcia
préoximas a 99,98%, evidenciando a robustez do ML para cendrios de alto risco e complexidade.
A metodologia pode ser transposta para o setor publico, em especial na identificacdo de padrdes
andmalos em despesas or¢camentarias.

No campo da previsdo orcamentdria, Queiroz [35] aplicou modelos ARIMA para estimar
custos de tecnologia da informacdo em uma empresa do setor automotivo. Embora os modelos
tenham capturado parcialmente padrdes de custos fixos e varidveis, apresentaram limitagdes para
investimentos, refor¢cando que varidveis estratégicas ou dependentes de fatores externos desafiam
a modelagem quantitativa.

Okamura et al. [33] utilizaram modelos ARIMA e SARIMA para prever despesas da
Agéncia Brasileira de Promog¢do de Exportacdes e Investimentos (Apex-Brasil), entre 2016
e 2023. O modelo SARIMA apresentou melhor ajuste, captando sazonalidade tipica do
ciclo orcamentdrio brasileiro. O desempenho (MAPE em torno de 17%) superou métodos
simplificados, demonstrando a aplicabilidade da técnica para subsidiar planejamento e controle
de gastos publicos.

Com a evolucdo dos modelos de linguagem, trabalhos recentes exploraram sua aplicacdo
na andlise documental em auditorias e prestacdo de contas. Bernhard [38] comparou mBERT,
XLM-RoBERTa e mTS5 na classificagdo de documentos de prestacdo de contas no Tribunal de
Contas do Estado do Maranhdo. O XLM-RoBERTa obteve o melhor desempenho (F1-score de
98,99%), indicando o potencial dos LLLMs para automatizar atividades de fiscalizacdo e reduzir
gargalos operacionais. Esse estudo se aproxima do presente trabalho por tratar da aplicagdo de
inteligéncia artificial no setor publico, ainda que focado em andlise textual.

Finalmente, Buttow e Weerts [17] discutem a governanca de dados no setor ptblico a luz do
Data Governance Act europeu, destacando o papel dos public data trusts como novos arranjos
institucionais para equilibrar inovagdo e bem comum. Embora ndo tratem diretamente de previsao
de gastos, esses trabalhos contribuem ao demonstrar a importancia de mecanismos de governanga
e confianca no uso de dados publicos em larga escala.

Os trabalhos analisados revelam trés tendéncias principais:

1. A literatura sobre qualidade do gasto publico tem se concentrado em indicadores de
eficiéncia e em andlises setoriais (saude, educagdo, despesas administrativas), apontando
para a necessidade de metodologias mais avangadas de previsao.

2. A aplicag@o de técnicas de ML e séries temporais mostra resultados promissores tanto
na previsdo quanto na deteccdo de irregularidades, mas ainda € incipiente no contexto
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or¢camentdrio brasileiro.

3. Pesquisas sobre LLMs e governanca de dados indicam uma crescente preocupagdo com
transparéncia, automacao e uso ético da informacdo, aspectos fundamentais para qualquer
iniciativa de andlise preditiva de gastos publicos.

Portanto, o presente trabalho distingue-se por propor a integracdo de técnicas preditivas de
aprendizado de mdquina com uma arquitetura de sistema de gestdo or¢camentdria, aplicada a dados
reais da Universidade de Brasilia. Essa integracdo busca preencher uma lacuna identificada na
literatura: a auséncia de solucdes préticas que unam métodos estatisticos, inteligéncia artificial e
governanca de dados em prol da melhoria da qualidade do gasto publico.
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3 PROPOSTA DE ARQUITETURA

Neste capitulo, € apresentada a proposta de arquitetura do sistema de qualidade de gastos
ACCOUNTABILITY, concebido para integrar informacdes de diferentes sistemas governamentais,
apoiar a andlise de dados financeiros e permitir a aplicacio de modelos preditivos sobre
a execucdo orcamentdria. A arquitetura busca alinhar conceitos de governanga de dados,
interoperabilidade, transparéncia e eficiéncia administrativa, respondendo as demandas da
sociedade e dos 6rgdos de controle por maior accountability na gestio publica.

3.1 ARQUITETURA PROPOSTA

A solucgdo arquitetural foi desenvolvida em trés eixos complementares: (i) interoperabilidade
e integracao de dados, (ii) exposicao segura de servigos e andlise via dashboards, e (iii) aplicacao
de modelos preditivos para apoiar a tomada de decisdo. Essas trés frentes compdem uma visao
sistémica que conecta a coleta de dados, o tratamento e a disponibiliza¢do de informagdes para
diferentes perfis de usudrios.

3.1.1 Proposta de Arquitetura de Interoperabilidade

O objetivo principal desta proposta € viabilizar a integracdo de dados orcamentdrios e
financeiros a partir de multiplas fontes, em especial o SIAFI (Sistema de Administracdo
Financeira)'. O modelo adota um fluxo em quatro fases: (a) mapeamento de dados, (b) obtengio
e armazenamento em um Data Warehouse (DW), (c) gestdo de dados mestres e (d) andlise e apoio
a decisdo por meio de ferramentas de Business Intelligence (BI).

Ingestdo de
Dados Preparacao de Data

Dados Warehouse Relatorios
Dados Locais g {} DB
Dados de Nuvem ‘ |:{> ':> ':> |:{>
Dados de Saas L I I I.I

Machine
Learning

Storage

Figura 3.1: Proposta de Arquitetura de Interoperabilidade para coleta e anélise de dados.

A Figura 3.1 destaca: (1) conectores para fontes governamentais (SIAFI e catdlogos de
dados abertos), (2) camada de ingestdao/ETL (Python),(3) persisténcia em banco relacional e DW,

! <https://siafi.tesouro.gov.br/senha/public/pages/security/login.jsf>
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(4) semantic layer gestdo de dados mestres (glossario, chaves, vocabuldrios), e (5) camada de
consumo (BI, relatérios e servicos).

Como prova de conceito da arquitetura inicial foi desenvolvido um protétipo que foi
implementado com suporte da Universidade de Brasilia (DAF/UnB) e utiliza um mddulo
principal de coleta em Python, que organiza as informag¢des em um repositorio central e as
disponibiliza para andlise em dashboards desenvolvidos no Power BI. Dessa forma, gestores
podem acompanhar a execu¢do orcamentdria quase em tempo real, identificar padrdes e anomalias
e elaborar relatdrios de apoio a tomada de decisao.

Leitura detalhada da Figura 3.1. Da esquerda para a direita, a figura ilustra a interoperabilidade
com sistemas estruturantes e fontes abertas; no bloco central, hd o pipeline de ingestdo e o
repositorio de dados (DW). Na parte superior, a governanca de dados prové o dicionario (MTO),
versionamento de esquemas e chaves (UO, UE, UR, DSP, DET). A direita, as superficies de
consumo dashboards e APIs habilitam andlises descritivas (séries histdricas, composi¢do por
natureza de despesa, % de RAP etc.) e andlises diagnésticas (drill-down por UR/UE/DET).

3.1.2 Proposta de Arquitetura de Servicos Seguros

A segunda proposta aborda a necessidade de expor os servicos do sistema de forma segura
e escaldvel. Adota-se uma arquitetura em trés camadas: (i) Exposicdo, realizada por um
load balancerlreverse proxy (Nginx), (ii) Aplicacao, implementada em FastAPI com servidor
Uvicorn, e (iii) Persisténcia, baseada em PostgreSQL.

Neste sentido, a arquitetura proposta na Figura 3.2, contempla ao lado da caixa da aplicacdo,
estdo listados os parametros de requisi¢do (nivel e cddigos) e os servicos: (a) endpoints REST
para consulta histdrica e previsdo e (b) rotinas de predicdo de séries temporais, de forma que sdo
coletados os dados de gastos publicos (c) Nivel de Organizacado dos dados e natureza das despesas.
As funcionalidades da arquitetura seguem através de (a) Camada de aplicagdo de consolidado
os dados com os dados ja processados para a medicdo de predi¢cdo na camada superior,(b) Os
dados sdo escalonados e higienizados e assim realizada uma andlise histérica dos dados e criado
um modelo de predicdo através de séries temporais (FastAPI), em seguida em (c) os dados sdo
armazenados em um sistema de gerenciamento de banco de dados SGBD (PostgreeSQL), para
consumo e utilizagdes posteriores.

O Nginx desempenha papel central como reverse proxy, encaminhando requisi¢des
externas, gerenciando certificados SSL/TLS e garantindo comunicacdo segura via HTTPS.
Essa configuracdo assegura os pilares de confidencialidade, integridade e autenticidade das
informacodes, aderente a LGPD e a normativos de conformidade. Além disso, foram configurados
mecanismos de autenticacao (basica/JWT) e politicas de CORS para restringir acessos a dominios
confidveis, fortalecendo a governanca de acesso. Todo o ambiente € containerizado em Docker,
o que simplifica a portabilidade e a escalabilidade horizontal do sistema.
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Figura 3.2: Exposi¢do via FastAPI/Uvicorn com Nginx como reverse proxy, acessando o banco PostgreSQL.

Contrato de consumo (exemplo).

GET /vl/series?nivel=UE&codigo=154040&tipo=DSP&classe=339014

+ 200 OK
{
"chave": {"nivel":"UE","codigo":"154040","tipo":"DSP","classe":"339014"}
"historico": [{"anomes":"2023-01","valor":...}, ...1,
"predicao": [{"anomes":"2024-10", "valor":...}, ...1,
"metadados": {"pct_rap": 0.18, "zeros": 0.22, "origem": "SIAFI"}

3.2 COLETA E PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS (MER E MTO)

A coleta foi realizada a partir de fontes governamentais oficiais (SIAFI/datalake institucional),
complementadas por bases internas da UnB, com extracdo e integracdo em Python e persisténcia

em PostgreSQL. Os dados alimentam tanto as superficies de BI quanto os servicos REST.
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3.2.1 Modelo Entidade—Relacionamento (MER)

O Modelo Entidade—Relacionamento (MER) é uma representacdo conceitual utilizada na
modelagem de bancos de dados para descrever as informacdes de um sistema e a forma
como elas se relacionam. Ele é composto por entidades, que representam objetos do mundo
real (como pessoas, produtos ou contas), e relacionamentos, que expressam as interacoes
entre essas entidades. Por meio de simbolos graficos, como retangulos (entidades), losangos
(relacionamentos) e elipses (atributos), o MER permite visualizar de forma clara e organizada
como os dados estdo estruturados antes de serem implementados fisicamente em um banco de
dados.

A principal funcdo do MER € servir como uma ponte entre a visdo conceitual do problema e o
modelo l6gico do banco de dados. Ele ajuda analistas e desenvolvedores a compreender o dominio
de informacdo e a garantir que todos os requisitos de dados do sistema sejam representados
corretamente. Além disso, o modelo facilita a identificacdo de chaves primdrias, atributos
dependentes e cardinalidades (1:1, 1:N, N:M), assegurando a integridade e consisténcia das

informacdes ao longo de todo o ciclo de vida do sistema.
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Figura 3.3: Modelo de Entidade e Relacionamento da arquitetura proposta

Fonte: MER da Arquitetura

Em ambientes corporativos e governamentais, o0 MER ¢é uma ferramenta essencial para
projetos que envolvem grande volume de dados, como sistemas or¢amentérios, financeiros ou
de gestdo de pessoas. Ele permite documentar o fluxo de informagdes, reduzir redundancias, e
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oferecer uma base sélida para andlises preditivas, auditorias e integracdo entre sistemas. Assim,
o MER ndo apenas estrutura os dados, mas também viabiliza o controle, a governanga e a
confiabilidade das informag¢des que sustentam a tomada de decisdo organizacional.

O MER légico descrito na Figura 3.3 organiza as entidades centrais do dominio e seus
relacionamentos:

* UnidadeOrcamentaria (UO), UnidadeExecutora (UE), UnidadeResponsavel (UR);

Despesa (DSP) e DetalheDespesa (DET);
* Documento/Lancamento (empenho, liquidagcdo, pagamento, RAP);

* ExecucaoMensal (agregacdes por (UO/UE/UR, DSP/DET));

RestoAPagar (RPNP e processado);

* Calendario (anomesdi a, hierarquias de tempo).

3.2.2 Glossario/Dicionario de Dados (MTO)

O Manual Técnico Or¢amentirio (MTO) é um documento elaborado com o objetivo
de orientar os Orgdos e entidades da administracdo publica na elaboracdo, execucdo e
acompanhamento do orcamento publico. Ele detalha os procedimentos técnicos, classificagdes
or¢camentdrias, conceitos e padronizacdes que devem ser seguidos na construcdo das pecas
or¢camentdrias, como o Plano Plurianual (PPA), a Lei de Diretrizes Orcamentdrias (LDO) e a
Lei Orgcamentédria Anual (LOA). O MTO também estabelece diretrizes para a utilizagdo dos
codigos or¢camentdrios, a estrutura programatica, as fontes de recursos e os critérios de alocacao
das despesas, garantindo a uniformidade das informagdes e a transparéncia no processo de
planejamento e execucdo orcamentaria.

Além de sua funcdo normativa, o MTO € uma ferramenta essencial para assegurar a coeréncia
entre o planejamento governamental e a alocacdo dos recursos publicos. Ele permite que
gestores, analistas e técnicos compreendam de forma padronizada como estruturar programas,
acOes e metas orcamentdrias, possibilitando uma gestdo mais eficiente e o controle social sobre
a aplicacdo dos recursos. Assim, o MTO contribui para o fortalecimento da governanga publica,
promovendo maior consisténcia técnica nas decisdes orcamentdrias e facilitando a integracdo
entre planejamento estratégico, monitoramento de resultados e prestacdo de contas a sociedade.

Em uma andlise orcamentdria, conforme descrita na Figura 3.4 os principais campos do
Manual Técnico Or¢amentario (MTO) sdo aqueles que estruturam e organizam as informagdes
que compdem o or¢amento publico, permitindo a correta identificacdo, classificacdo e execugio
das despesas e receitas. Esses campos sdo essenciais para garantir a padronizacdo das pecas
or¢camentdrias (PPA, LDO e LOA) e para possibilitar o acompanhamento da aplicacdo dos
recursos publicos. A seguir estdo os principais campos do MTO, agrupados por natureza e funcao:
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Figura 3.4: Fluxograma de Execucido do MTO

Fonte: https://www.gov.br/dnocs/pt-br/centrais-de-conteudo/documentos/dg-gab-dpo/manuais/guiaorcamento.pdf

1 Identificacao e Estrutura Programatica
« Orgio e Unidade Orcamentaria: identificam o ente responsdvel pela execucio da despesa.

* Func¢do e Subfuncdo: classificam a drea de atuacdo governamental (ex.: satide, educacdo,
seguranca publica).

* Programa: representa o conjunto de acdes voltadas a um objetivo de governo.
* Acdo: especifica as atividades, projetos ou operacdes especiais que concretizam o programa.

* Produto e Unidade de Medida: definem o resultado fisico esperado (ex.: “escolas

29 ¢

construidas”, “quilometros pavimentados”).

2 - Classificacao da Despesa

» Categoria Econdmica: indica se a despesa € corrente (custos operacionais) ou de capital
(investimentos).

* Grupo de Natureza da Despesa (GND): detalha o tipo de gasto (ex.: pessoal e encargos,
investimentos, outras despesas correntes).
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* Elemento de Despesa: identifica com precisdo o item de gasto (ex.: material de consumo,
servigos de terceiros, equipamentos).

* Modalidade de Aplicacdo: mostra se o gasto serd executado diretamente ou por
transferéncia a outro ente (ex.: convénios, descentralizagdes).

* Fonte/Destinagdo de Recursos: informa a origem do dinheiro (ex.: recursos proprios,
convénios, operacdes de crédito).

3 - Planejamento, Execucao e Controle

* Meta Fisica e Meta Financeira: definem o que serd entregue (em quantidade) e o valor
necessario para a execucao.

* Indicador de Resultado: mede o impacto da a¢do em relagdo aos objetivos do programa.

* Identificador de Uso: indica se a despesa estd vinculada a operagdes especificas (ex.:
contrapartidas de convénios).

* Identificador de Resultado Primério (RP): informa se a despesa afeta o calculo do resultado
primério das contas publicas.

» Esfera Orcamentéria: distingue se o gasto pertence ao orcamento fiscal, da seguridade social
ou de investimento das estatais.

4 - Pré-processamento
* Normalizagdo de strings/cédigos e parsing de datas (UTC, ISO 8601).
* Construcio de anomesdia (YYYY-MM-01) e agregacdes mensais por chave analitica.
* Conciliagao exercicio X RAP e formacdo do gasto_total.
* Deduplicacgdo e preservacdo de estornos (com f£1ag).
* Criagdao de features: comprimento da série, % de zeros, % de RAP, IQR/mediana,

flag_pandemia.

A tabela 3.1 descreve os principais campos em uma série de etapas sequenciais que um item
percorre para ser processado ou transformado em um resultado final, de forma que os dados
brutos sdo coletados, transformados e carregados, € que o software automatiza e padroniza o
desenvolvimento, teste e implantacao do cédigo.
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Tabela 3.1: MTO — principais campos utilizados no pipeline

Campo Tipo Descricio

uo, ue, ur chave Cddigos institucionais (or¢amentdria, executora, responsavel).

dsp, det chave Natureza da despesa e seu detalhamento (classificacdo
econdmica).

nivel_organizacional categ. Nivel analitico adotado (UO/UE/UR).

doc, tipo_lancamento categ. Empenho, liquidacdo, pagamento, RAP etc.

data_emissao, anomesdia data Datas de referéncia; anomesdia = 1° dia do més.
vl_liquidado, vl_rpnpl num.  Valores de exercicio e restos a pagar (ndo processados).
gasto_total num. Consolidagado exercicio + RAP ap0s tratamentos.
flags bool flag_estorno, flag_evento, flag_imput.

3.2.3 Proposta de Arquitetura de Analise Preditiva

Inicialmente, para a definicdo das técnicas de predi¢Oes a serem utilizadas, foram gerados
gréaficos representativos dos dados, de modo a responder alguns questionamentos pertinentes. Sao
eles: “Existem padrdes consistentes?”, “Existe uma tendéncia significativa?”, “A sazonalidade
¢ importante para o modelo?”, "H4 evidéncias da presenca de ciclos econdmicos (no caso de
gastos)?”, “Existem valores discrepantes nos dados que precisam ser explicados por pessoas com
conhecimento especializado?”, “Qudo fortes s@o as relagdes entre as varidveis disponiveis para
andlise?”. Vale ressaltar que cada modelo € em si uma construcdo artificial que se baseia num
conjunto de pressupostos (explicitos e implicitos) e geralmente envolve um ou mais parametros
que devem ser estimados utilizando os dados histéricos conhecidos. O modelo deve prever
mecanismos que permitam a operagdo de predi¢ao de 12 meses apds o més corrente e de validagio
dos ultimos 12 meses ocorridos.

A Proposta de Arquitetura de Andlise Preditiva descrita na figura 3.5, foi pensada para
orgaos/empresas que precisam prever indicadores (ex.: arrecadagdo, inadimpléncia, demanda,
risco operacional) com governanca de dados, MLOps e conformidade regulatéria (LGPD). Neste
sentido a figura foi classificada em 7 grandes fases.

1 - Visao geral e objetivos

* Objetivo: criar uma plataforma escaldvel para gerar previsdes confidveis, auditdveis e de
facil operacdo (do dado cru ao insight), habilitando ciclos curtos de experimentacdo e
entrega.

» Resultados esperados: aumento de acurdcia das previsdes (>10-20 baseline), reducdo de
tempo de modelagem (de semanas para dias), trilha de auditoria ponta a ponta e automagao
de monitoramento/drift.

2 - Escopo analitico (exemplos)

* Casos de uso: previsdo de receitas/despesas, detec¢io de anomalias em execucdo
orcamentdria, previsdo de demanda de servicos, propensao a atraso (p. ex., restos a pagar
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Figura 3.5: Modelo de arquitetura para andlise preditiva

ndo processados), risco de fraude/erro em cadastros e contratos.

» Horizontes: curto (dias—semanas) e médio prazo (meses); granularidade por unidade, centro
de custo, programa ou fornecedor.

2 - Fontes de dados e qualidade

* Fontes:ERPs(financeiro/contdbil), sistemas transacionais (empenho/liquidagao/pagamento),
planilhas legadas, APIs externas (econdmicas), logs de sistemas.

* Qualidade e incongruéncias: perfilamento (profilling), regras de validacdo, padronizacdo
de chaves, reconciliacdo contédbil (empenho-liquidagdo—pagamento), imputag¢ao controlada,
deduplicacdo e record linkage, checagem de outliers, e catdlogo de data quality com SLAs.

» Tratamento de restos a pagar: classificacdo (processados vs. ndo processados), vinculacido
aos eventos de liquidacdo/pagamento, estorno/cancelamento vdlido, criagdo de features
temporais (idade do empenho, sazonalidade, histérico de execugao por credor/programa).

4 - Arquitetura légica (camadas)

* Ingestdo (batch/stream): conectores para bancos relacionais, arquivos e APIs; CDC para
tabelas criticas.
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7 -

Data Lake/Lakehouse (zona raw — clean — curated): formatos colunares, particdes por
data/entidade, schema evolution, catdlogo de metadados.

Transformagao/ELT: orquestragdo com DAGs, tests em dados (ex.: Great Expectations),
regras de padronizacdo e agregacdes.

Feature Store: reuso e versionamento de varidveis (ex.: atraso médio, lags/leads,
sazonalidade, indicadores de qualidade).

Modelagem e Treino: notebooks reprodutiveis + pipelines (AutoML opcional) para séries
temporais (ARIMA/SARIMA/Prophet/ETS), ML supervisionado (GBMs, Random Forest,
XGBoost, LightGBM) e modelos de classificacdo de risco.

Registro de Modelos (Model Registry) e Servigo de Previsao (batch e tempo real via APIs).

MLOps: CI/CD de dados e modelos, canary/blue-green, rollback, rastreabilidade (dados —
cddigo — modelo — previsao).

Observabilidade: monitor de data quality, métricas de modelo (MAE/MAPE/AUC), drift de
dados e concept drift, alarmes.

Camada de Consumo: dashboards BI, relatérios automatizados, exportacdes para sistemas
legados.

Seguranga, privacidade e governanca

LGPD: minimizacdo de dados, anonimizagdo/pseudonimiza¢do quando aplicdvel, controle
de acesso por papéis (RBAC/ABAC), data masking e lineage completo.

Governanca: catdlogo de dados, glossario (ex.: definicdes de empenho/liquidacdo/restos a
pagar), politicas de retencao e versionamento.

Pipeline de ponta a ponta (exemplo)

Coleta diaria + CDC — 2) Validagao e reconciliagdo (incongruéncias e restos a pagar)
— 3) Enriquecimento (indicadores macro, calenddrio fiscal) — 4) Engenharia de features
(lags, rolling windows, encoders categdricos, varidveis de qualidade) — 5) Selecdo
de modelos e backtesting com validacdo temporal (expanding/rolling windows) — 6)
Champion/Challenger — 7) Publicacdo de previsdes (batch semanal e API para what-if)
— 8) Monitoramento e retraining por gatilhos (drift/queda de acuricia).

Padroes de modelagem e validacao

Séries temporais:  cross-validation temporal, tratamento de feriados/sazonalidade,
hierarchical forecasting (agregar/desagregar por 6rgdo, programa).
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* Classificacdo/regressdo: stratified split, feature importance e interpretabilidade (SHAP),

testes de robustez e stress tests.

* Métricas: MAPE/MAE/RMSE para previsao; AUC/KS/Recall para risco; métricas de

estabilidade (PSI) para monitoramento.

Esta proposta foca o uso de modelos estatisticos e de IA para previsdo de gastos publicos. A

arquitetura esta estruturada como um pipeline (Figura 3.6) e executa, para cada chave analitica
(UE/UR x DSP/DET), um conjunto de tratamentos € um modelo univariado mensal.
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Figura 3.6: Modelo de Séries Temporais (Classificacdo e Regressao)

Fonte: Resultados Extraidos do Estudo de Caso

Leitura detalhada do pipeline.

* Entrada - pardmetros do usudrio: nivel organizacional, codigos (UE/UR, DSP/DET) e

horizonte.

e Avalia_entradas - valida consisténcia, existéncia das chaves e suficiéncia do histoérico.

* Tratamento_rap - identifica RPNP/RPP e vincula ao exercicio;
temporalmente para reduzir concentragao artificial.
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Tratamento_ajuste - resolve incongruéncias (estornos, duplicatas), aplica transformagao

(log/Box—Cox) e flags de outliers.

Retorna_dados - retorna série mensal agregada (anomesdia, valor) com metadados
(zeros, %RAP, IQR).

* Gera_parametros_predicao - executa ADF, Mann—Kendall e Kruskal-Wallis para guiar d,
D e sazonalidade; roda auto-ARIMA.

* Retorna_predicao - projeta proximos meses, recompde escala e devolve em JSON; registra

logs de decisao.

Tempo de resposta e operagio: O tempo médio por série ficou em torno de 10-15s, variando
com o tamanho/qualidade do histérico. Essa laténcia permite uso interativo em dashboards e

Servigos.

3.3 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

Como etapa inicial, € importante selecionar niveis de agregacdo ou granularidade que

permitam uma andlise, evitando niveis com pouca informacao.

Algoritmo 1 Aplicar Regras de Negdcio

1 PROCEDURE APLICAR_REGRAS_NEGOCIO (dados_stg) RETURNS Dict:
2 VAR curated = {}

4 // Classificacdes derivadas

5 curated|["despesa_classificada"] = CLASSIFICAR_DESPESAS (

6 base=dados_stg,

7 regras=|[

8 MAPEAR_ND_PARA_ECONOMICA(), // Corrente/Capital

9 TAG_OBRIGATORIA_VS_DISCRICIONARIA(),

10 TAG_INVESTIMENTO (), TAG_PESSOAL_BENEFICIOS(), TAG_CUSTEIO()
11 ]

12 )

13

14 // Calenddrio fiscal e sazonalidade

15 curated["calendario"] = GERAR_DIM CALENDARIO_FISCAL (ano_min=2000,
16 ano_max=ANO (DATA_ATUAL) )
17

18 // Rateios/ajustes (ex.: transferéncias intra—-governo)

19 curated["ajustes"] = REGRAS_RATEIO_E_ELIMINACAO_DUPLICIDADE (dados_stg)
20

21 // Histdérico para SCD2 (dimensdes que mudam com o tempo)

2 curated["dimensoes_scd2"] = PREPARAR_SCD2 (dados_stq)

24 RETURN curated
25 END PROCEDURE
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No Pseudocédigo Algoritmo 1 Aplicar Regras de Negdcio descreve um primeiro exemplo
de aplicacdo de predicdo de dados em que a exploracdo evidenciou trés comportamentos: (i)
sazonalidade em séries recorrentes; (ii) esparsidade em granularidades finas (UR+DET) e (iii)
picos atipicos (concentracio de pagamentos e efeitos contabeis), em podem ser melhor explorado
nos resultados do capitulo 4.

Para iniciar as abordagens de verificagdo de agregacdo de dados, foi realizada uma andlise
de suficiéncia de dados, verificando, assim, o ndmero de pontos de dados (minimo de 30-50
pontos de dados € geralmente considerado suficiente para aplicar modelos de séries temporais
tradicionais (como ARIMA) com maior precisdo) e a distribui¢do temporal dos dados (se os
dados em cada nivel sdo distribuidos ao longo do tempo de forma uniforme ou se hd lacunas
significativas. Séries com muitas lacunas, ou que estejam concentradas em periodos curtos,
podem nao ser adequadas para modelagem preditiva). Em seguida, foram realizadas as andlises de
contribui¢do e variabilidade de cada nivel dos dados. Niveis que apresentam pouca variabilidade
ou contribui¢do podem ndo ser relevantes para uma previsao detalhada e, portanto, podem ser
agregados a outros niveis.

Testes diagnosticos. Para cada série, aplicamos: ADF (estacionariedade), Mann—Kendall
(tendéncia), Kruskal-Wallis (diferencas por blocos sazonais). Os resultados guiaram a
diferenciacdo d e D e o uso de sazonalidade s=12.

3.4 TECNICAS DE TRATAMENTO DE DADOS INCONGRUENTES E RESTOS A
PAGAR

As técnicas de tratamento de dados incongruentes sao essenciais para assegurar a consisténcia
e confiabilidade das informacgdes utilizadas em andlises or¢camentdrias e contdbeis. Dados
incongruentes sdo aqueles que apresentam inconsisténcias, lacunas ou divergéncias em relagdo
a registros esperados ou padroes de referéncia. O tratamento envolve etapas como validacdo,
padronizacdo e cruzamento de dados, utilizando ferramentas estatisticas, algoritmos de deteccao
de anomalias e auditorias automatizadas. Técnicas como imputacdo de valores ausentes,
normalizacdo de formatos, reconciliacio contdbil e checagem cruzada entre sistemas (por
exemplo, SIGA, SIAFI ou SIGPlan) sdo aplicadas para eliminar erros e garantir integridade.
Esse processo € indispensdvel para tomadas de decis@o seguras e para a elaboracdo de relatérios
gerenciais confidveis.

Ja o tratamento dos restos a pagar refere-se a andlise e conciliacdo de despesas empenhadas
mas nao pagas até o encerramento do exercicio financeiro. O controle envolve a verificagao
da validade dos empenhos, a classificacdo entre restos processados (ja liquidados) e ndo
processados (a liquidar), bem como a reavaliagdo da pertinéncia de sua manutengdo no exercicio
seguinte. Técnicas como cruzamento de dados com registros de liquidacao, revisdo documental,

34



auditorias contdbeis e cancelamento de valores prescritos sdo aplicadas para evitar distor¢oes
nas demonstragdes financeiras. O tratamento adequado dos restos a pagar contribui para a
transparéncia fiscal, o equilibrio das contas publicas e o cumprimento das normas da Lei de
Responsabilidade Fiscal (LRF).

Restos a Pagar (RAP/RPP)

* Identificacdo e vinculo do RP ao exercicio de origem; calculo de %RAP anual.
* Redistribui¢do temporal opcional (mesma soma anual), reduzindo concentracdo artificial.

* Sinaliza¢do de séries com alta dependéncia de RP, para leitura cuidadosa da previsao.

Lancamentos negativos, estornos e outliers

* Estornos preservados com f1ag (para auditoria e anélises sensiveis).

* Outliers marcados por flag_evento (ex.: pandemia, mutirdes); trés estratégias: manter,
winsorizar, excluir do ajuste e reincluir na projecao.

* Zeros estruturais mantidos; sua propor¢ao informa a escolha de modelo/validacao.

Imputacao e lacunas

Interpolacdo temporal (linear) € aplicada apenas quando hd indicio de falha de integracdo.
Auséncias por inexisténcia de execucdo ndo sdo imputadas.

3.5 MODELOS PREDITIVOS E SUAS JUSTIFICATIVAS

Os modelos preditivos sdo métodos estatisticos € computacionais utilizados para estimar
comportamentos futuros com base em dados histéricos e padrdes observados. Eles sdo
amplamente aplicados em dreas como economia, finangas, gestdao publica e ciéncia de dados
para antecipar tendéncias, prever receitas, despesas, demandas e riscos. Esses modelos permitem
transformar grandes volumes de dados em informacdes estratégicas, apoiando decisdes mais
precisas e fundamentadas. A base dos modelos preditivos esta na identificacdo de relagcdes entre
varidveis, no reconhecimento de padrdes temporais € na constru¢do de algoritmos capazes de
generalizar o comportamento observado para projecdes futuras.

3.5.1 ARIMA/SARIMA

Conforme j4 descrito no capitulo 2, entre os modelos preditivos mais utilizados estdo os
modelos de séries temporais, como 0 ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average). O
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ARIMA combina trés componentes principais: A parte autorregressiva (AR), que usa valores
passados da série; a parte de médias moveis (MA), que considera erros passados; € a integracao
(D), que transforma séries nao estaciondrias em estaciondrias. Esse modelo ¢ eficaz para previsdes
de curto e médio prazo, especialmente quando hd uma sequéncia de observacdes regulares
no tempo, como séries de arrecadacdo, execucdo orcamentdria ou consumo energético. Sua
justificativa de uso se baseia na capacidade de capturar padrdes lineares e tendéncias histdricas,
fornecendo previsdes robustas e interpretaveis.

Para cendrios mais complexos que envolvem sazonalidade, ou seja, flutuacdes periddicas
ao longo do tempo, o SARIMA (Seasonal ARIMA) € uma evolucdo natural do ARIMA.
Ele incorpora componentes sazonais adicionais (SAR, SMA e SI) que permitem representar
oscilagdes recorrentes — como variagcdes mensais, trimestrais ou anuais. Essa caracteristica o
torna especialmente util para previsdes or¢amentdrias e econdmicas que seguem ciclos fiscais
ou comportamentos repetitivos. A justificativa para o uso do SARIMA reside na sua precisio
em contextos com padrdes sazonais marcantes e na sua flexibilidade para ajustar-se a diferentes
frequéncias de observacdo, mantendo a interpretabilidade e a confiabilidade tipicas dos modelos
estatisticos cldssicos.

* Transparéncia e auditabilidade; bom desempenho em séries sazonais.
* Selecdo automatica (auto-ARIMA) por AIC/BIC; sazonalidade s=12.

* Transformagdes: log(1+x) ou Box—Cox; tratamento de eventos extremos.

3.5.2 LLMs como apoio analitico

Os Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs — Large Language Models) representam
um avanco significativo no campo da inteligéncia artificial, sendo capazes de processar,
compreender e gerar linguagem natural de forma contextual e coerente. Quando aplicados como
ferramentas de apoio analitico, os LLMs podem interpretar grandes volumes de informacdes
textuais, sintetizar relatérios complexos, gerar resumos executivos e até mesmo auxiliar na
elaboracdo de andlises estatisticas ou financeiras. Sua capacidade de reconhecer padrdes
linguisticos e semanticos torna-os extremamente Uteis para automatizar tarefas analiticas que
antes exigiam leitura humana detalhada, como a identificagdo de tendéncias, a classificagdo de
informacdes e a geracdo de insights a partir de dados ndo estruturados.

Além disso, os LLMs podem ser integrados a sistemas de andlise preditiva e business
intelligence, funcionando como interfaces inteligentes que traduzem dados técnicos em
linguagem acessivel para gestores e tomadores de decisdo. Eles s@o capazes de sugerir hipoteses,
elaborar diagndsticos e interpretar resultados de modelos quantitativos, como regressoes e séries
temporais, de forma interativa. Essa integrac@o entre linguagem natural e andlise de dados amplia
a eficiéncia dos processos de tomada de decisdo, favorecendo a inteligéncia analitica contextual
na qual a compreensdo de nimeros, textos e padrdes ocorre de forma integrada e dinamica.
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* PandasAI/LLMs auxiliam na identificagdo de padrdes irregulares e na explicabilidade.

* Em séries com picos abruptos, LLMs tendem a suavizar; portanto, usados como assistentes
€ ndo como modelo final.

3.5.3 Protocolo de validacao temporal
* Rolling-origin: treina até ¢, prevé {+1, avanga janela.
* Baselines: naive (9,=y;_1) € seasonal naive ({j;=vy;_12).

* Horizonte: até¢ 12 meses para séries com > 36 meses.

Uma vez selecionado um modelo e estimados seus pardmetros, o modelo é usado para fazer
previsdes. O desempenho do modelo sé podera ser devidamente avaliado apds a disponibilizacdo
dos dados do periodo de previsdo. Para gerar estimadores que permitam comparar a eficicia de
diferentes previsdes em séries temporais, utilizam-se diversas métricas estatisticas que avaliam a
qualidade das predi¢des em relac@o aos valores observados. Essas métricas podem ser aplicadas
para comparar diferentes modelos e identificar qual deles fornece previsdes mais precisas. A
seguir estdo os principais estimadores (ou métricas de erro) usados para comparar resultados de
previsdes: (i) Erro Médio Absoluto (MAE - Mean Absolute Error): O MAE mede a magnitude
média dos erros em um conjunto de previsdes, sem levar em consideracdo a direcdo do erro
(positivo ou negativo); (i) Erro Médio Quadratico (MSE - Mean Squared Error): O MSE € uma
métrica que penaliza erros maiores mais severamente, ja que os erros sao elevados ao quadrado;
(iii) Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE - Root Mean Squared Error): O RMSE ¢ a raiz
quadrada do MSE, trazendo a métrica de volta a unidade original dos dados e; (iv) Erro Percentual
Absoluto Médio (MAPE - Mean Absolute Percentage Error): O MAPE calcula o erro em termos
percentuais, sendo util para comparar séries temporais com escalas diferentes.

Resultados ilustrativos

A Figura 3.7 apresenta um exemplo de resultados da predicdo para uma despesa tipica da
universidade, onde nos periodos de férias escolares ha uma redug@o de gastos e no periodo letivo
hé um crescimento da despesa. E possivel observar que o modelo obteve uma previsdo correta,
diferenciando os periodos de férias escolares e periodos letivos, gerando previsdes considerdveis
da despesa ao longo do ano.

* Em séries agregadas (DSP/UE), as projecdes acompanham bem a tendéncia (Figura 3.7

* Em granularidades finas (UR+DET), h4 maior erro em meses com picos Figura 4.6 e 4.7).

Desempenho operacional. O tempo médio de processamento é de 10 a 15 segundos por chave
analitica, podendo variar conforme o histérico de dados e o volume de tratamentos aplicados,
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Figura 3.7: Modelos de Séries Temporais
Fonte: Resultados dos Trabalho

como identificacdo de RAPs e deteccao de outliers, que impactam diretamente na complexidade
e no tempo de execugdo das andlises.

3.6 CRITERIOS DE AVALIAGAO DO MODELO

Sejam y; os valores observados e g; as previsdes, parat = 1,...,n:
1< .
MAE = = |y — i, (3.1)
n t=1
RMSE = l zn:(?/t — ) (3.2)
n t=1 ’
100 x|y — 9
MAPE = — S |24 5, (3.3)
no= Y + €

100 o~ [y — 4l

L (gl + 1)) /2
2 |y — el

ﬁ Z?:Q |y — Z/t—1|.

SMAPE = (3.4)

MASE =

(3.5)
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Estratégias de leitura:

* Planejamento macro (DSP/UE): priorizar MAPE/sMAPE pela interpretabilidade

percentual.

* Auditoria (DET/UR): observar RMSE e inspecio visual de residuos para identificar meses
criticos.

» Esparsidade alta: preferir MASE e comparar com a seasonal naive.

3.7 GOVERNANCA, SEGURANCA, MLOPS E OBSERVABILIDADE

A Governanga, seguranca, MLOps e observabilidade sdo pilares interdependentes que
sustentam a confiabilidade e o controle dos sistemas baseados em inteligéncia artificial. A
governanga estabelece politicas, processos e responsabilidades que asseguram o uso ético,
transparente e auditdvel dos dados e modelos. A seguranga garante a protecdo das informacodes e
dos pipelines contra acessos indevidos, manipulagdes e vulnerabilidades, mantendo a integridade
e a confidencialidade. O MLOps (Machine Learning Operations) integra praticas de DevOps ao
ciclo de vida dos modelos de aprendizado de maquina, promovendo automagdo, versionamento,
monitoramento e reprodutibilidade desde o treinamento até a implantacdo. Ja a observabilidade
oferece visibilidade continua sobre o comportamento dos sistemas, permitindo detectar falhas,
analisar métricas de desempenho e otimizar os modelos em producdo, assegurando eficiéncia,
confiabilidade e conformidade em ambientes complexos.

Seguranca e conformidade
* Transporte: HTTPS (TLS 1.2+), cabecalhos de seguranca (HSTS, CSP), CORS restritivo.
* Acesso: autenticacao (basica/JWT), escopos por role (leitura, predicao).

* LGPD: minimizac¢ao de dados pessoais INEXISTENTES na base de gastos), logs de acesso
e trilhas de auditoria.

MLOps e reprodutibilidade
* Empacotamento: Docker com pin de dependéncias.

* Versionamento: Git para c6digo e migracdes de esquema; fags de modelos e
hiperparametros.

* Observabilidade: métricas de laténcia/erros (Prometheus/Grafana), healthcheck e circuit

breaker no Nginx.
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Custo, escalabilidade e papéis

» Escala: instancias FastAPI escaladas horizontalmente; DB com réplicas de leitura.

* Papéis: Eng. de Dados (ETL/DW), Cientista de Dados (modelagem), Eng. de Machine
Learning (MLOps), Gestor (uso/validagdo).

3.8 DISCUSSAO CRITICA E LIMITACOES

* Dependéncia de histdrico: séries com < 24 meses geram previsdes mais incertas.

* Picos excepcionais: modelos tendem a subestimar valores concentrados (ex.: mutirdes,
grandes contratos).

* RAP: mesmo tratado, pode induzir deslocamentos temporais; a leitura gerencial deve
considerar o indicador %RAP.

« LLMs: dteis como apoio, mas ndo substituem a modelagem estatistica para séries
orcamentdrias.

3.9 SINTESE DO CAPITULO

A arquitetura do ACCOUNTABILITY integra (1) uma base interoperdvel e governada, (ii)
uma camada segura de servigos e (iii) um pipeline preditivo auditivel (ARIMA/SARIMA
com apoio de LL.Ms), operacionalizado por FastAPI/Uvicorn e PostgreSQL sob Nginx/HTTPS.
Os estudos de caso mostram boa aderéncia em niveis agregados (DSP/UE) e expdem os
limites em granularidades finas (UR/DET), onde a variabilidade e a esparsidade sdo maiores.
Como resultado, a solu¢do habilita tanto o planejamento macro (previsdes percentualmente
interpretdveis) quanto o drill-down para auditoria e detec¢do de anomalias, reforcando os
principios de transparéncia, governanca e accountability na gestio publica.
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4 ANALISE E RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados deste trabalho através da validacdao da arquitetura
proposta, além de uma avaliacdo empirica da arquitetura e dos modelos de previsdo
implementados no ACCOUNTABILITY. O objetivo é demonstrar, com base em evidéncias
quantitativas e qualitativas, em que medida a solugdo proposta é capaz de apoiar a gestdo
orcamentdria, identificar padrdes e sinalizar anomalias em diferentes niveis de granularidade.
A andlise combina métricas de erro (MAE, RMSE, MAPE, sMAPE e MASE) com interpretacdes
visuais e gerenciais das séries histdricas e previsdes, conforme proposto na literatura de séries
temporais [18].

Para validar a arquitetura a proposta, foram desenvolvidos dashboards no Power BI para
atender as demandas recorrentes dos usudrios ao longo dos anos, apresentando os dados mais
solicitados de forma clara e concisa. Esses painéis foram projetados com base na andlise
das necessidades dos usudrios e na experiéncia acumulada, identificando os principais recortes
informacionais para fornecer insights valiosos para a tomada de decisdes.

Os dashboards proporcionam acesso rdpido as informagdes mais relevantes, facilitando a
andlise eficaz dos dados e contribuindo para uma tomada de decisdo mais informada. Ao atender
as demandas especificas dos usudrios, essa ferramenta aumenta a satisfacio e a eficiéncia no uso
das informagdes, promovendo uma gestao mais eficaz e orientada por dados.

Assim como primeira parte dos resultados da arquitetura foi projetado e prototipado um
modelo de sistema com um conjunto de Software composto por um médulo principal de coleta
dos dados, que utiliza diversas fontes de informacdes, gerada a partir de dados abertos e de um
modelo de interoperabilidade de dados gerencias. Tais informagdes sdo processadas, através um
DW e disponibilizadas através de uma ferramenta de BI, consequentemente produzindo relatérios
gerenciais para toda de descri¢do, conforme pode se observar na figura 4.1.

Esse modelo da figura 4.1 € controlado por um mdédulo de coleta desenvolvido em
linguagem de programacdo Python, visando a coleta dos dados de diversas fontes de dados,
sendo organizado e disponibilizado através de ferramentas de BI, onde o usudrio visualiza
as informacgdes por meio de dashboards construidos com a utilizacdo da ferramenta Power
BI. Entretanto, ja vem sendo desenvolvido funcionalidade que conduz o gestor a acompanhar
o orcamento identificando quando e como utilizar os recursos disponiveis.  Todas as
informacdes sdo disponibilizadas por meio de um servidor principal, estando disponivel em:
https://app.powerbi.com/view r=eyJrljoiNjjMD

Os resultados da arquitetura rpoposta, foram realizados a partir da selecdo de informagdes
em fontes com dados abertos inicialmente da Universidade de Brasilia. No segundo momento,
esses dados sdo minerados e extraidos para uma base multidimensional a partir dai os dados sdo
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Figura 4.1: Painel Geral de Resultados da Arquitetura Proposta
Fonte: Painel de Resultado - BI

coletados e processados por meio de ferramentas de ETL - Extract Transform Load. Em seguida,
foi utilizado modelos estatisticos, identificado os dados necessarios para tomadas de decisdo,
como mostra na figura 4.2

Nesta tela, os usudrios podem acessar informagdes detalhadas sobre a dotagdo orgcamentaria
atualizada, incluindo todas as fases da despesa: empenho, liquidagcdo e pagamento. Além disso,
sdo apresentadas as contas gerenciais do orcamento, como o crédito disponivel, indicando os
recursos ainda disponiveis para utilizagcdo, e o crédito indisponivel (bloqueado), que representa
os recursos que ndo podem ser utilizados por restricdes orcamentdrias.

Também sdo destacados os saldos a liquidar dos empenhos, fornecendo uma visdo clara
do comprometimento dos recursos e das obrigacdes financeiras pendentes das unidades da
UNB. Essa tela proporciona uma andlise abrangente e detalhada da execugdo financeira das
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Figura 4.2: Painel de resultados de restos a pagar
Fonte:Painel de Resultados - BI

unidades, auxiliando na tomada de decisdes estratégicas € no monitoramento eficaz dos recursos
or¢amentarios.

4.1 ANALISE COMPARATIVA DOS MODELOS

Nesta secdo, foi comparado o desempenho de trés abordagens: os modelos estatisticos
classicos (ARIMA/SARIMA), os baselines temporais (Naive e Seasonal Naive) e o
apoio analitico de LLMs. Conforme discutido na literatura [34], os modelos SARIMA
sdo particularmente adequados para séries com sazonalidade anual, como as despesas
governamentais, enquanto baselines sao importantes para avaliar se a sofisticacdo do modelo de
fato gera ganhos.

Durante os testes, foi observado que, ao se acionar um prompt para o modelo GPT solicitando
predi¢ao com base em aspectos como estacionalidade e sazonalidade, o modelo frequentemente
recomendava o uso da funcdo ExponentialSmoothing da biblioteca statsmodels, especificamente
com o0 modelo Holt-Winters, conforme exemplificado na Figura 4.3

O modelo Holt-Winters, embora seja uma das técnicas de previsdo mais populares para
séries temporais, comumente aplicado em problemas como deteccdo de anomalias e previsao
meteoroldgica, demonstrou limitagdes para este estudo. Esse modelo € uma extensdo do modelo
de Holt, desenvolvido por Winter e, sua logica baseada em suavizagdo exponencial tende a
amortecer picos de gastos, o que compromete a acurdcia das previsdes em contextos onde essas
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Figura 4.3: Modelo Holt-Winters

Fonte:Pesquisa do autor

variagdes sdo relevantes. Para contornar essa limitagcdo, foi incluida no prompt uma instru¢io
explicita: “..., porém sem usar nenhum processo de suavizagdo, isto €, mantendo os picos de
valores de gastos". Com esses ajustes, foram realizadas previsdes de despesas para o ano de
2024, posteriormente comparadas com os valores reais observados.

Modelos e baselines avaliados

Foram comparados trés blocos de abordagens:

1. Modelos estatisticos classicos (ARIMA/SARIMA), robustos para séries com dependéncia
temporal e sazonalidade.

2. Baselines temporais, incluindo Naive (y; = y;_1) € Seasonal Naive (y§; = y;_12), usados
como linhas de base [18].

3. LLMs como apoio analitico, empregados para sugerir parametros, gerar explicagdes e
identificar regimes. A literatura aponta limitacdes quando usados como preditores diretos

de séries numéricas [42].

4.1.1 Protocolo de validacao e estratificacoes

A validacdo dos modelos seguiu o protocolo de rolling-origin, em que a série € treinada
até o tempo t e projetada para t+1, avangando a janela ao longo do horizonte. Esse método
€ recomendado por Hyndman e Athanasopoulos [18] para contextos em que as séries sio
atualizadas continuamente. As métricas avaliadas foram MAE, RMSE, MAPE, sMAPE e MASE,
cada uma oferecendo diferentes perspectivas de erro.
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Principais resultados comparativos

A Tabela 4.1 sintetiza os resultados comparativos entre SARIMA e Seasonal Naive, em dois
estratos representativos: DSP/UE com séries longas e UR/DET com alta esparsidade.

Observa-se que, em DSP/UE, o SARIMA reduziu o MAPE de 42,0% (baseline) para 36,3%,
além de apresentar menor RMSE (910k contra 782k). Isso demonstra que a modelagem capturou
com mais eficiéncia as sazonalidades anuais. J4 em UR/DET, a vantagem € menos expressiva:
embora o RMSE do SARIMA (9,5k) seja ligeiramente menor que o da baseline (10,8k), os valores
de SMAPE permanecem elevados (acima de 100%), indicando grande dificuldade de previsdao em
séries muito esparsas.

Tabela 4.1: Comparativo agregado por estrato (valores medianos).

Estrato Modelo MAE RMSE MAPE sMAPE MASE
DSP/UE, > 36m SARIMA 529k 782k  363% 47.2% 1.04
DSP/UE, > 36m S.Naive  65.0k 910k  42.0%  55.0% 1.20
UR/DET, alta esparsidade SARIMA 6.4k 9.5k — 112.7% 1.86
UR/DET, alta esparsidade =~ S.Naive 7.2k 10.8k — 130.0% 2.10

Esses resultados corroboram a literatura: quanto mais longa e menos esparsa a série, maior a
vantagem de modelos estatisticos avancados sobre previsdes ingé€nuas.

4.2 AVALIACAO DE PREVISOES PARA DESPESAS TIiPICAS

As despesas tipicas exibem sazonalidade estdvel, como contratos de custeio educacional. As
Figuras 4.4 e 4.5 mostram a série da UE 154040, tanto em horizonte longo quanto anualizado.
Nota-se que o modelo SARIMA conseguiu capturar os padrdes recorrentes, com pequenas
discrepancias em meses de maior execucao.
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Figura 4.4: UE 154040, DET 33901414 longo histdrico (2014-2024)

Fonte: Resultados da Pesquisa

A Figura 4.4 apresenta os resultados da predi¢do para uma despesa tipica da universidade,
em que com os picos anuais; os pontos laranja mostram a faixa prevista no fim da série, onde
nos periodos de férias escolares hd uma redugdo de gastos e no periodo letivo hd um crescimento
da despesa. E possivel observar que o modelo obteve uma previsio correta, diferenciando os
periodos de férias escolares e periodos letivos, gerando previsdes considerdveis da despesa ao
longo do ano.

Para as despesas de natureza discriciondria, sua demanda € intempestiva junto a diversos anos
de andlise, provocando uma previsao que pode ficar inadequada, ndo em valor, mas em momento
junto aos meses, a projecao (tracejado laranja) acompanha a tendéncia de alta com lags pontuais.
Esse comportamento foi claramente identificado nos resultados, conforme Figura 4.5. Além
disso, foram identificadas ocorréncias de deslocamento (entre o més 1 ¢ o més 7). Isto ocorre
dada a natureza especifica da Unidade Executora especifica, que tende a utilizar seus recursos
associados a abertura de periodos letivos de ensino. Dessa forma, a "natureza"da unidade, tal
como a citada, pode influir em aspectos "negativos"na capacidade de previsdo de uso de recursos
("gastos"). Esse tipo de deslocamento impede uma simples verificacdo de erro por MSRE (Mean
Square Root Error).
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UE: 154040, DET: 33901414
Comparacao de Gastos (no ano)
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Figura 4.5: UE 154040, DET 33901414 recorte de 2024: Painel Geral de Resultados Preditiva Més a Més

Fonte: Resultados da Pesquisa

Na Tabela 4.2, consolidamos os indicadores para DSP/UE e DET/UE. O SARIMA
apresentou MAPE de 36,3% em DSP/UE, valor significativamente menor que os observados
em granularidades mais finas. Em DET/UE, o MAPE subiu para 79,1%, reflexo da maior
variabilidade, mas o RMSE caiu para 59k, coerente com valores absolutos menores de gasto.

Tabela 4.2: Indicadores — despesas tipicas (valores medianos).

Estrato MAPE sMAPE RMSE

DSP/UE, > 36m 363%  47.2% 782k
DET/UE, > 36m 79.1%  58.7% 59k

Esses achados confirmam que previsdes em nivel agregado sdo mais tuteis para planejamento
macro, enquanto granularidades finas funcionam melhor para anélise local e auditoria.

4.3 AVALIACAO DE PREVISOES PARA DESPESAS DISCRICIONARIAS

Na Tabela 4.3, vemos que o sSMAPE em UR/DET ultrapassa 110%, enquanto o MASE € 1.86,
indicando que até previsdes ingénuas podem ser competitivas em tais cendrios. Em UR/DSP, os
valores melhoram um pouco (SMAPE de 95,4%), mas ainda indicam baixa previsibilidade.

Portanto, as previsdes em despesas discriciondrias devem ser vistas como linha de base para
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Tabela 4.3: Indicadores — despesas discriciondrias (valores medianos).

Estrato MASE sMAPE RMSE

UR/DET, alta esparsidade 1.86 112.7% 9.5k
UR/DSP, alta esparsidade 1.32 95.4% 2.9k

monitoramento, € ndo como valores deterministicos.

As despesas discriciondrias evidenciam um padrdo temporal marcado por elevada volatilidade,
caracterizado por picos abruptos e intervalos prolongados sem execu¢do, o que denota
comportamento ndo estaciondrio e de dificil modelagem. A Figura 4.6 ilustra esse padrdo,
mostrando que o modelo SARIMA apresentou limitagdes na previsdo de valores extremos,
possivelmente em funcio da natureza intermitente e da ocorréncia de choques idiossincraticos que
comprometem sua capacidade de capturar dindmicas de curto prazo. Esses resultados sugerem a
pertinéncia da ado¢do de abordagens hibridas, combinando técnicas econométricas tradicionais
com métodos de aprendizado de miquina, de modo a aprimorar a detec¢do de ndo linearidades e
a previsdo de eventos extremos.

UE: 154040, DET: 33903965
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Figura 4.6: Despesas discriciondrias modelo SARIMA
Fonte: Resultados da Pesquisa

A Figura 4.7, No ambito da UR+DSP, verifica-se que o processo de agregagdo exerce um efeito
mitigador sobre o ruido, promovendo uma suavizacio parcial dos sinais. Todavia, a presenga de
picos residuais ainda compromete a acurécia das estimativas, indicando a necessidade de técnicas
adicionais de filtragem ou refinamento para aprimorar a qualidade dos resultados.
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UE: 154040, DET: 44905233
Comparacao de Gastos (no ano)
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Figura 4.7: Agregacdo Suaviza

Fonte: Resultados da Pesquisa

4.4 OCORRENCIAS DE DESLOCAMENTO TEMPORAL E SUAS IMPLICAGCOES

Algumas séries apresentaram deslocamento temporal, em que o pico previsto ocorre em
meses proximos, mas nao exatamente no més real. Isso € visivel em Figuras como 4.8, onde ha
sobreposicao parcial entre valores reais e previstos. As causas incluem registros de RAP, execu¢ao
concentrada no fim do ano e sazonalidade imperfeita.

UR: 154162, DSP: 339014
Comparagao de Gastos (na predigcéo)
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Figura 4.8: Deslocamento Temporal de RAP

Fonte: Resultados da Pesquisa
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Esse fendmeno tem implicacdes préticas: no curto prazo, pode gerar sobre ou subalocacio
de recursos; no médio prazo, os totais anuais permanecem relativamente bem estimados.
Mitigacdes incluem redistribui¢cdo de RAP, uso de termos de Fourier para sazonalidades mdveis
e relatdrios trimestrais, que suavizam deslocamentos intra-trimestre. ectionLimitagdes e Desafios
Identificados

A andlise revelou limitag¢des tanto nos dados quanto na modelagem:

* Dados: séries curtas e esparsas reduzem robustez, e RAP distorce registros.
* Modelagem: ARIMA/SARIMA subestimam picos, enquanto LLMs suavizam em excesso.

* Operacao: laténcia de 10-15s por série € vidvel, mas requer orquestracdo em lote para

escala massiva.

Caminhos futuros incluem explorar ARIMAX com regressores externos (ex.: calenddrio
académico), modelagem hierdrquica e deteccdo de anomalias em residuos.

4.5 SINTESE QUANTITATIVA POR GRANULARIDADE

Os boxplots das Figuras 4.9 e 4.10 resumem a distribuicdo de erros por estrato. Em MAPE
(Fig. 4.9), DSP/UE apresenta menores medianas e dispersdo, enquanto UR/DET mostra grande
variabilidade e outliers. Em RMSE (Fig. 4.10), o padrdo se repete: niveis agregados concentram
erros menores, enquanto granularidades finas apresentam caudas longas. DSP/UE apresenta
menor erro percentual e maior estabilidade, enquanto UR/DET evidencia variabilidade extrema.

1e12 Distribuicdo de MAPE por Estrato (UE/UR x DSP/DET)
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Figura 4.9: Distribui¢do do MAPE (%) por estrato (UE/UR x DSP/DET)
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1e6  Distribuicao de RMSE por Estrato (UE/UR x DSP/DET)
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Figura 4.10: Distribuicdo do RMSE por estrato.

Essas evidéncias visuais confirmam os resultados numéricos das Tabelas 4.1, 4.2 e 4.3:
previsdes em niveis agregados sdo mais acuradas e estdveis, enquanto granularidades finas
introduzem alta incerteza. O RMSE absoluto é maior em DSP/UE devido ao volume financeiro,

mas proporcionalmente apresenta menor dispersao que nas granularidades finas.

SINTESE DO CAPITULO

O Capitulo 4 consolidou a avaliagdo da arquitetura ACCOUNTABILITY em miltiplas

dimensdes. Os resultados mostram que:

1. Em despesas tipicas, SARIMA superou os baselines, com previsdes uteis para

planejamento macro.

2. Em despesas discricionarias, as previsoes funcionaram como linha de base, mas exigem

supervisao analitica.

3. O tratamento de RAP ¢ a andlise de deslocamentos temporais sdo cruciais para
interpretacdo correta.

4. Os boxplots confirmam quantitativamente as diferencas de desempenho por granularidade.

Assim, este capitulo demonstra a viabilidade da arquitetura proposta e seus limites praticos,
reforcando a necessidade de uso combinado de granularidades: previsdes agregadas para
planejamento macro e séries detalhadas para auditoria e accountability.
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5 CONCLUSAO

Este capitulo apresenta as consideracdes finais da pesquisa, sintetizando os principais achados
e implicagdes do estudo. Sado discutidas as conclusdes gerais, as contribui¢des praticas e tedricas,
as limitagdes identificadas e as recomendacdes para trabalhos futuros.

5.1 CONCLUSAO DA PESQUISA

Os resultados obtidos confirmam a capacidade da arquitetura em fornecer previsdes valiosas.
Para despesas de natureza tipica e em niveis agregados, os modelos SARIMA demonstraram alta
acurdcia, superando baselines ingénuas e oferecendo subsidios concretos para o planejamento
or¢camentdrio estratégico. Essa performance valida a aplica¢do da inteligéncia artificial como
um instrumento poderoso para antecipar cendrios e otimizar a alocacdo de recursos em grande
escala. Embora a previsdo de despesas discriciondrias e em granularidades mais finas ainda
apresente desafios inerentes a alta volatilidade e esparsidade dos dados, mesmo nesses contextos,
a arquitetura oferece uma linha de base essencial para o monitoramento continuo e a deteccao
precoce de anomalias, reforcando a capacidade de auditoria e controle.

As contribuicdes deste trabalho sdo duplas e complementares. No ambito académico,
ele preenche uma lacuna metodoldgica crucial ao integrar inteligéncia artificial, estatistica e
governanga de dados em uma arquitetura sist€émica para o setor publico, oferecendo evidéncias
empiricas valiosas sobre a aplicacio de SARIMA e o papel emergente dos LLMs como apoio
analitico. No plano pratico, a "ACCOUNTABILITY "provou ser uma prova de conceito funcional,
materializada em dashboards interativos e APIs, que capacita gestores publicos a visualizar,
analisar e prever gastos, promovendo maior accountability e transparéncia no uso dos recursos.

Dessa forma, a pesquisa alcancou seus objetivos ao fornecer uma solucdo tecnoldgica
inovadora que alia interoperabilidade, seguranca da informacdo, andlise exploratdria e previsao
estatistica no contexto da gestao publica.

E fundamental reconhecer as limitagdes intrinsecas ao uso de dados histéricos por vezes
curtos ou inconsistentes € a complexidade de despesas discriciondrias, que demandam cautela
na interpretacao dos resultados. No entanto, estas limitagdes ndo diminuem o mérito da proposta,
mas sim apontam para dire¢des frutiferas para investigacdes futuras. A exploracdo de modelos
multivariados, o aprimoramento da escalabilidade em ambientes de big data, o desenvolvimento
de ferramentas avancadas de detec¢do de anomalias e aprofundamento na integracdo de LLMs,
bem como estudos de impacto em diferentes contextos governamentais, prometem consolidar a
"ACCOUNTABILITY"como uma solucao de referéncia.
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5.2 CONTRIBUICOES DO ESTUDO

Este trabalho apresenta contribuicdes relevantes tanto no campo académico quanto préatico:

5.2.1 Contribuicoes académicas

* Proposi¢do de uma arquitetura integrada que combina coleta, pré-processamento, andlise
exploratdria e previsdo de gastos, alinhada a literatura em governanca de dados e séries
temporais.

* Evidéncia empirica sobre a aplicacdo de modelos SARIMA em dados de execugdo
orcamentdria brasileira, destacando vantagens e limitacdes em diferentes granularidades.

* Discussdo sobre o papel emergente de LLMs como ferramentas de apoio explicativo em
andlises financeiras, ampliando a agenda de pesquisa em ci€ncia de dados aplicada ao setor
publico.

5.2.2 Contribuicoes praticas

* Desenvolvimento de um prova de conceito funcional (dashboard e APIs) que pode ser
utilizado por 6rgdos publicos para monitoramento de execugdo orcamentaria.

* Apoio a accountability e a transparéncia governamental, oferecendo instrumentos que
podem ser incorporados por controladorias, tribunais de contas e universidades.

» Fornecimento de evidéncias para gestores piublicos sobre quais niveis de granularidade
sdo mais adequados para diferentes finalidades: planejamento estratégico (DSP/UE) ou
auditoria e fiscalizacdo (UR/DET).

5.3 RECOMENDACOES E TRABALHOS FUTUROS

Com base nas limitagdes e nos resultados obtidos, recomenda-se a continuidade da pesquisa
em quatro frentes principais:

1. Aprimoramento da modelagem preditiva: explorar modelos multivariados (ARIMAX,
Prophet, redes neurais recorrentes), considerando varidveis explicativas adicionais e efeitos
externos (ex.: PIB, inflacdo, calenddrio fiscal).

2. Escalabilidade da arquitetura: expandir a solucao para ambientes de big data, utilizando
ferramentas distribuidas e pipelines de integracdo continua.

3. Deteccao de anomalias: integrar técnicas especificas para identificar outliers e padrdes
suspeitos em tempo real, apoiando auditorias automaticas.
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4. Avaliacao de impacto: conduzir estudos de caso em 6rgdos governamentais, medindo o
efeito do uso da arquitetura na tomada de decisdo, na transparéncia e no controle social.

Essas diregdes podem consolidar a arquitetura ACCOUNTABILITY como uma solugcdo de

referéncia para andlise de qualidade de gastos publicos, ampliando sua relevancia académica e
pratica.
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APENDICES

.1 PSEUDOCODIGO: Bl ORCAMENTARIO - BLUEPRINT END-TO-END
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// - - - - -
// BI ORCAMENTARIO -- Blueprint de Pseudocodigo End-to-End

/] ======= —=== === === —===

/] ——————— 0) PARAMETROS E METADADOS —-—————————

CONST AMBIENTE = "PROD"

CONST DATA_ATUAL = TODAY ()

CONST ORGAO_PADRAO = "Administracao Publica Federal"

CONST FONTE_DADOS = ["SIAFI", "PortalTransparencia", "MPO", "SIGA/UG",

"CNES/IBGE (auxiliares)"]
CONST ZONAS = { RAW:"dl_raw", STG:"dl_stg", CURATED:"dl_curated", DW:"dw"}
CONST ALERTAS = {EMAIL:"orcamento-bi@org.gov.br", TEAMS:

"canal-bi-orcamento"}

STRUCT JanelaCarga { inicio: DATE, fim: DATE }

VAR janela_execucao = JanelaCarga (
inicio = PRIMEIRO_DIA_DO_ANO (DATA_ATUAL),
fim = DATA_ATUAL

)

/] 1) ORQUESTRACAO —-—————————

PROCEDURE PIPELINE_BI_ORCAMENTARIO (janela_execucao) :
TRY

LOG("Inicio pipeline", DATA_ATUAL, AMBIENTE)

dados_raw = INGESTAO_MULTIFONTE (janela_execucao)

dados_stg = TRATAMENTO_PADRONIZACAO (dados_raw)

ASSERT_QUALIDADE (dados_stg)

CONCILIAR_TOTALIZADORES (dados_stg)

dados_curated = APLICAR_REGRAS_NEGOCIO (dados_stqg)

LOAD_DW (dados_curated)

BUILD_SEMANTIC_LAYER_E_CUBOS ()

PUBLICAR_DASHBOARDS ()

ATUALIZAR_LINHAGEM_CATALOGO ()

LOG("Fim pipeline com sucesso", DATA_ATUAL, AMBIENTE)
CATCH erro

LOG_ERRO ("Falha pipeline", erro)

NOTIFICAR (ALERTAS, "Falha no BI Orcamentario", erro)

ABORTAR ()
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END TRY
END PROCEDURE

/] —————————- 2) INGESTAO (RAW) —-————————-
PROCEDURE INGESTAO_MULTIFONTE (janela_execucao) RETURNS Dict:
VAR res = {}

PARALLEL:
res["ppa"] = INGESTAO_API_OU_CSV("MPO/PPA", janela_execucao, ZONAS.RAW)
res["1do"] = INGESTAO_API_OU_CSV("MPO/LDO", janela_execucao, ZONAS.RAW)
res["loa"] = INGESTAO_API_OU_CSV("MPO/LOA", Jjanela_execucao, ZONAS.RAW)
res["empenhos"] = INGESTAO_API_OQOU_CSV ("SIAFI/Empenhos",
janela_execucao, ZONAS.RAW)
res["liquidacoes"] = INGESTAO_API_OU_CSV("SIAFI/Liquidacoes",
janela_execucao, ZONAS.RAW)
res["pagamentos"] = INGESTAO_API_OQOU_CSV("SIAFI/Pagamentos",
janela_execucao, ZONAS.RAW)
res["restos_pagar"] = INGESTAO_API_OU_CSV("SIAFI/RestosPagar",
janela_execucao, ZONAS.RAW)
res["creditos_adicionais"] = INGESTAO_API_ OU_CSV("SIAFI/Creditos",
janela_execucao, ZONAS.RAW)
res["tabelas_auxiliares"] = INGESTAO_DIM_AUXILIARES() // IBGE (UF,

// municipio), CNAE,
// natureza de despesa,
// fonte de recurso,
// U0O/UG, programa, acao,
// subtitulo

END PARALLEL

RETURN res

END PROCEDURE

PROCEDURE INGESTAO_API_QU_CSV (fonte, janela_execucao, zona_destino):
CONFIG = CARREGAR_CONFIG_FONTE (fonte)

IF CONFIG.tipo == "API":
PAGINAR_E_PUXAR_API (CONFIG.endpoint, Jjanela_execucao, zona_destino)
ELSE IF CONFIG.tipo == "CSV" OR CONFIG.tipo == "PARQUET":

LER_ARQUIVOS_BATCH (CONFIG.path, janela_execucao, zona_destino)
END IF
REGISTRAR_CHECKSUM_E_CONTAGEM (fonte, zona_destino)
RETURN REFERENCIA (zona_destino, fonte)
END PROCEDURE

/] - 3) TRATAMENTO E PADRONIZACAO (STG) —-—————————
PROCEDURE TRATAMENTO_PADRONIZACAO (dados_raw) RETURNS Dict:
VAR stg = {}
FOR cada_tabela IN dados_raw:
af LER (cada_tabela)
af NORMALIZAR_SCHEMA (df,
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padrao = ["anO", "meS", "dia", "Orgao", "uO", "ug", "funcao",

"subfuncao", "programa", "acao", "subtitulo", "nd",
"fonte_recurso", "pi", "empenho", "liquidacao",
"pagamento", "valor", "id_lancamento", "chave_natural",

"data_registro"])
df = TRATAR_DATAS (df, tz="America/Sao_Paulo")
df = PADRONIZAR_CODIGOS (df, zero_fill=[uo, ug, funcao, subfuncao, nd,
fonte_recurso])
df = LIMPAR_TEXTO (df, campos_texto=[orgao, programa, acaol])
df = DEDUPLICAR (df, chave=["chave_natural"”, "id_lancamento"])
df = MARCAR_REGISTROS_INCONSISTENTES (df)
SALVAR (df, ZONAS.STG, NOME (cada_tabela))
stg [NOME (cada_tabela)] = REFERENCIA (ZONAS.STG, NOME (cada_tabela))
END FOR
RETURN stg

END PROCEDURE

7777777777 4) QUALIDADE E CONCILIACAO ——————————

PROCEDURE ASSERT_QUALIDADE (dados_stg) :

REGRAS = [
REGRA_NOT_NULL (["ano", "orgao", "nd", "valor"]),
REGRA_DOMINIO ("ano", intervalo=[2000..ANO(DATA_ATUAL)]),
REGRA_VALOR_NAO_NEGATIVO ("valor"),
REGRA_CHAVE_UNICA(["id_lancamento"]),
REGRA_REFERENCIAL(["uo", "ug"] -> DIM_UO_UG),
REGRA_CICLO_ORCAMENTARIO (ppa, ldo, loa)

]

APLICAR_REGRAS (REGRAS, dados_stqg)

SE houver_erros_criticos () ENTAO
NOTIFICAR (ALERTAS, "Qualidade: erros criticos", LISTAR_ERROS())
ABORTAR ()

FIM

END PROCEDURE

—————————— 5) REGRAS DE NEGOCIO (CURATED) --—--——--——-

PROCEDURE APLICAR_REGRAS_NEGOCIO (dados_stg) RETURNS Dict:

VAR curated = {}
curated["despesa_classificada"] = CLASSIFICAR_DESPESAS (
base=dados_stg,
regras=|
MAPEAR_ND_PARA_ECONOMICA(),
TAG_OBRIGATORIA_VS_DISCRICIONARIA(),
TAG_INVESTIMENTO (), TAG_PESSOAL_BENEFICIOS (), TAG_CUSTEIO()

)

curated(["calendario"] = GERAR_DIM_CALENDARIO_FISCAL (ano_min=2000,
ano_max=ANO (DATA_ATUAL))
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curated["ajustes"] = REGRAS_RATEIO_E_ELIMINACAO_DUPLICIDADE (dados_stqg)
curated["dimensoes_scd2"] = PREPARAR_SCD2 (dados_stqg)
RETURN curated

END PROCEDURE

/] - 6) DATA WAREHOUSE ——————————
PROCEDURE LOAD_DW (dados_curated) :
UPSERT_DIM ("DIM_ORGAO", FONTE=dados_curated|["despesa_classificada"],
CHAVE=["orgao"])
UPSERT_DIM("DIM _UO", FONTE=dados_curated["despesa_classificada"],
CHAVE=["uo"])
UPSERT_DIM("DIM_UG", FONTE=dados_curated["despesa_classificada"],
CHAVE=["ug"])
UPSERT_DIM("DIM_FUNCAO", FONTE=dados_curated["despesa_classificada"],
CHAVE=["funcao", "subfuncao"])
UPSERT_DIM("DIM_PROGRAMA", FONTE=dados_curated["despesa_classificada"],
CHAVE=["programa"])
UPSERT_DIM("DIM_ACAQ", FONTE=dados_curated["despesa_classificada"],
CHAVE=["acao", "subtitulo"])
UPSERT_DIM("DIM_ND", FONTE=dados_curated["despesa_classificada"],
CHAVE=["nd"])
UPSERT_DIM("DIM_FONTE_REC", FONTE=dados_curated["despesa_classificada"],
CHAVE=["fonte_recurso"])
UPSERT_DIM("DIM_CALENDARIO", FONTE=dados_curated["calendario"],
CHAVE=["data"])
APLICAR_SCD2 ("DIM_ORGAO", HIST=dados_curated["dimensoes_scd2"])
APLICAR_SCD2 ("DIM_UO")
APLICAR_SCD2 ("DIM_UG")
APPEND_FATO ("FATO_EMPENHO", SELECT_STG ("empenhos"),
grain=["data","
APPEND_FATO ("FATO_LIQUIDACAO", SELECT_STG("liquidacoes"),
grain=["data", "ug", "nd", "acao"])
APPEND_FATO ("FATO_PAGAMENTO", SELECT_STG("pagamentos"),

ug", "nd"’ "acaoﬂ] )

grain=["data",
MERGE_FATO ("FATO_RESTOS_PAGAR", SELECT_STG("restos_pagar"),
grain=["ano_base", "ug", "nd", "acao"])
CRIAR_VISTA ("VW_EXECUCAO_CONSOLIDADA",
SQL="

SELECT cal.ano, cal.mes, org.orgao, ug.ug, nd.nd, a.acao,

uq", "nd", "acaoﬂ] )

SUM (e.valor) AS valor_empenhado,

SUM(l.valor) AS valor_liquidado,

SUM(p.valor) AS valor_pago
FROM FATO_EMPENHO e
LEFT JOIN FATO_LIQUIDACAO 1 USING (data, ug, nd, acao)
LEFT JOIN FATO_PAGAMENTO p USING (data, ug, nd, acao)
JOIN DIM_CALENDARIO cal ON e.data = cal.data
JOIN DIM UG ug ON e.ug = ug.ug
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JOIN DIM_ORGAO org ON ug.orgao_id = org.id
JOIN DIM_ND nd ON e.nd = nd.nd

JOIN DIM_ACAO a ON e.acao = a.acao

GROUP BY 1,2,3,4,5,6

)
END PROCEDURE

// - 7) SEMANTIC LAYER, KPIs E CUBOS —-—————————
PROCEDURE BUILD_SEMANTIC_LAYER_E_CUBOS() :
KPI dotacao_inicial = SUM(LOA.dotacao_inicial)
KPI dotacao_atualizada = SUM(LOA.dotacao_inicial + creditos - anulacoes)
KPI empenhado = SUM(FATO_EMPENHO.valor)
KPI liquidado = SUM(FATO_LIQUIDACAO.valor)
KPI pago = SUM(FATO_PAGAMENTO.valor)
KPI saldo_disponivel = dotacao_atualizada - empenhado
KPI restos_pagar_proc = SUM(RESTOS.processados)
KPI restos_pagar_nproc = SUM(RESTOS.nao_processados)
KPI execucao_pct = pago / NULLIF (dotacao_atualizada, 0)
METRICA lead_time_empenho_pagamento = DIAS_MEDIOS (data_pagamento -
data_empenho)
METRICA previsao_sazonal = SARIMA (VW_EXECUCAO_CONSOLIDADA, chave=[orgao,
nd], horizonte=6_meses)
METRICA risco_subejecucao = CLASSIFICADOR (saldo_disponivel, sazonalidade,
historico)
CUBO "Cubo Execucao" DIMENSOES=[Orgao,UO,UG,Programa,Acao,ND,Fonte,
Calendario]
MEDIDAS=[dotacao_inicial,dotacao_atualizada, empenhado,
liquidado, pago, saldo_disponivel, execucao_pct]
CUBO "Cubo Restos" DIMENSOES=[Orgao,UG,ND,AnoBase]
MEDIDAS=[restos_pagar_proc,restos_pagar_nproc,
pago_no_ano_corrente]
END PROCEDURE

/] ——————— 8) DASHBOARDS E PUBLICACAO —————————-—
PROCEDURE PUBLICAR_DASHBOARDS () :
EXPORTAR_PAINEL ("Painel_Execucao_Geral", fonte="VW_EXECUCAO_CONSOLIDADA",
destino="BI-Server")
PUBLICAR_DATASET_SEMANTICO ("Orcamento_SemanticModel")
ATUALIZAR_PERMISSOES (grupos=["Planejamento", "Controle Interno",
"Gestores UO/UG"])
END PROCEDURE

/] ————————— 9) GOVERNANCA, AUDITORIA E LINHAGEM —-———————-
PROCEDURE ATUALIZAR_LINHAGEM_CATALOGO () :
REGISTRAR_LINHAGEM (de=ZONAS.RAW, para=ZONAS.DW,

entidades=["empenhos","liquidacoes", "pagamentos",
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228 "loa", "restos_pagar"])

229 AUDITAR_ACESSOS_DATASETS ()

230 ATUALIZAR_DICIONARIO_DADOS (campos_chave=|[

231 ("nd", "Natureza de Despesa"), ("fonte_recurso","Fonte de Recurso"),
232 ("acao", "Acao Orcamentaria"), ("subtitulo","Subtitulo")

233 1)

234 END PROCEDURE

235

w6 [/ —————————— 10) INCREMENTAL, REPROCESSO E AGENDAMENTO —————————-

237 SCHEDULE DIARIO as 05:00:

238 PIPELINE_BI_ORCAMENTARIO (janela_execucao = JanelaCarga (inicio=ONTEM(),

239 fim=HOJE ()))
240 SCHEDULE MENSAL_DO as 06:00:
241 REPROCESSAR_FECHAMENTO_MENSAL (competencia=MES_ANTERIOR())

242
243 PROCEDURE REPROCESSAR_FECHAMENTO_MENSAL (competencia) :

244 DEFINIR_JANELA (competencia.inicio, competencia.fim)

245 PIPELINE_BI_ORCAMENTARIO (janela_execucao)

246

ur [/ 11) ALERTAS E EXCECOES DE NEGOCIO —-————————-

248 RULE ALERTA_SUBEJECAO:

249 IF execucao_pct < 0.60 E MES_ATUAL >= SETEMBRO THEN

250 NOTIFICAR (ALERTAS, "Risco de Subexecucao",

251 DETALHAR_POR (UG, ND, Programa))

252

253 RULE ALERTA_PICOS_DISCRICIONARIAS:

254 IF DESVIO_PADRAO (mensal_discricionarias) > LIMIAR THEN

255 ABRIR_INCIDENTE ("Volatilidade Discricionaria", anexo=serie_temporal)
256

w51 /) —————————— 12) BACKUP E RECUPERACAO ——————————

258 SCHEDULE SEMANAL_DOMINGO 02:00:

259 BACKUP (areas=[ZONAS.RAW, ZONAS.STG, ZONAS.DW], retention="90 dias",

260 offsite=true)

Listing 1: Algoritmo 1 — BI Orcamentario: Blueprint de Pseudocodigo End-to-End
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