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Introducao

A execucgao orgamentaria no setor publico brasileiro é regida, entre outros, pelo principio
da anualidade, que estabelece que as autorizagbes de despesa possuem vigéncia
limitada ao exercicio financeiro. Contudo, despesas legalmente empenhadas, mas nao
pagas até o encerramento do exercicio, sao transpostas para o ano subsequente sob a
rubrica de Restos a Pagar (RP), conforme disciplina a Lei n® 4.320/1964.

Giacomoni (2012, p. 336) descreve a pratica comum na gestao publica brasileira de se
concentrar liberagdes financeiras no final do ano de exercicio orgamentario na tentativa
de se aproveitar os créditos ainda existentes, o que aumenta a quantidade de RP.
Abraham (2025, p. 192) aponta que o acumulo excessivo de RP acaba por tornar ineficaz
o principio da anualidade, que preconiza a execugdo de despesas dentro de um mesmo
ano de exercicio. Esta plurianualidade orcamentaria atipica representa um risco a
credibilidade e a transparéncia do orcamento em todos os niveis de governo (Aquino &
Azevedo, 2017).

Dados recentes do Tesouro Transparente (Tesouro Nacional, 2025) revelam que, nos
ultimos cinco anos, observa-se uma manutencdo de altos volumes de RP,
especialmente no que tange as despesas discriciondrias (investimentos e outras
despesas correntes), em contraste com as despesas obrigatérias, como pessoal e
encargos sociais, que possuem um fluxo de execugao mais estavel e previsivel. Na Figura
1 tem-se a evolugdo do percentual de RP em relagdo ao volume total empenhado,
separado em despesas de pessoal e discricionarias, nos trés Poderes da Unido, de 2020
a 2024.

Neste contexto, o presente trabalho investiga a aplicagdo de técnicas de Machine
Learning para mitigar este problema. O objetivo é desenvolver e avaliar um modelo
preditivo capaz de calcular a probabilidade de uma nota de empenho (NE) ser inscrita
em RP ao final do exercicio. Tal ferramenta visa prover os gestores publicos com um
instrumento de apoio a decisao, permitindo agdes proativas para otimizar a execugao
or¢gamentaria.
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Metodologia

Este estudo caracteriza-se como uma pesquisa quantitativa aplicada, desenvolvida por
meio de um estudo de caso no Tribunal Regional Eleitoral de Goias. A metodologia foi
estruturada em quatro etapas principais: (1) coleta e tratamento de dados; (2) definicdo
das variaveis e estruturagao do dataset; (3) treinamento e selegcdo do modelo preditivo;
e (4) analise e interpretagao dos resultados.

Coleta e Estruturacédo dos Dados

Abase de dados para o estudo foi construida a partir da extragao de informacdes de dois
sistemas corporativos do 6rgao: o Sistema Integrado de Administragcdo Financeira
(SIAFI), via Tesouro Gerencial, para dados orgamentarios e financeiros do periodo de
2022 a 2024, e o Sistema Eletrbnico de Informagdes (SEl), para dados relativos a
tramitacdo dos processos administrativos de despesa. Na Figura 2, apresenta-se o
processo de coleta e tratamento dos dados utilizado no presente trabalho.

A unidade de analise é a nota de empenho (NE). A variavel alvo (TARGET_RP) foi criada
como uma classificacdo binaria, recebendo o valor "1" para NEs que foram inscritas em
RP aofinal de seu respectivo exercicio e "0" para aquelas que foram pagas ou canceladas
dentro do exercicio.

Varidveis do Estudo

O dataset foi estruturado com as seguintes variaveis preditoras, que representam as
caracteristicas da despesa e de seu processamento:

e |ID_NE: Identificador univoco da nota de empenho (utilizado como chave).
e VALOR: Montante financeiro da nota de empenho.
e TIPO_DA_DESPESA: Categoria do empenho (ordinario, global, estimativo).

e MODALIDADE_LICITACAO: Modalidade do processo de contratagao (e.g., Pregéo,
Inexigibilidade).

e ANO_ELEITORAL: Variavel binaria (1 para ano par, 0 para impar), para capturar o
efeito de sobrecarga de trabalho em anos eleitorais.

e QTDE_TRAMITACOES: Numero de movimentacdes do processo administrativo
associado.
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e QTDE_MAX_PROCESSO_PARADO: Tempo maximo, em dias, de permanéncia do
processo em uma Unica unidade.

e QTDE_REENVIOS: Frequéncia com que um processo retorna a uma unidade pela
qual ja tramitou.

e MES_EMISSAO_NE: Més de emissao da nota de empenho, variavel proxy para a
proximidade do encerramento do exercicio.

e NATUREZA_DESPESA: Cddigo da classificagcao da despesa, que detalha o objeto
do gasto.

Modelagem e Avaliagéo

Para a tarefa de classificagao binaria, optou-se pela Regressao Logistica como modelo
inicial, devido a sua alta interpretabilidade. Algoritmos de ensemble, como Random
Forest e LightGBM, também foram considerados para testes futuros, visando ganhos de
performance (Hastie et al., 2009, p. 203). A avaliacdo do desempenho do modelo nao se
restringiu a acuracia, mas empregou métricas como Precisdo, Recall, F1-Score e a curva
ROC (AUC), mais adequadas para contextos de classificacdo potencialmente
desbalanceada.

Resultados parciais e discussao

A implementagdo do modelo de Regressao Logistica sobre o dataset permitiu extrair
insights valiosos sobre os fatores determinantes para a inscricdo de uma despesa em
Restos a Pagar.

Analise dos Coeficientes do Modelo

O modelo final apresentou um F1-Score de 0.81 para a classe negativa (ndo inscricdoem
RP) e 0.44 para a classe positiva (inscricdo em RP), provavelmente devido ao
desbalanceamento entre essas duas classes (maior quantidade de nao inscricdo em
RP). O AUC atingiu o valor de 0.82. Este resultado significa que, ao selecionar
aleatoriamente uma NE que de fato foi inscrita em Restos a Pagar e outra que nao foi, o
modelo tem 82% de chance de atribuir uma probabilidade de risco maior a nota que
efetivamente se tornou um Resto a Pagar. Apresenta-se, na Figura 3, a matriz de
confusao e o grafico da curva ROC obtida no presente estudo.

A analise dos coeficientes gerados, que representam o impacto de cada varidvel na
chance de uma NE virar RP, revelou os seguintes fatores como os mais influentes:
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e modalidade_licitacao_5 (Coeficiente: -2.39): Correspondente a "Suprimento de
Fundos", esta variavel teve o maior impacto negativo, indicando que despesas
desta modalidade, por seu ciclo de execugédo curto, raramente se tornam RP.

e natureza_despesa_459061 (Coeficiente: +2.26): Representando "Aquisicdo de
Imoveis", esta variavel teve o maior impacto positivo. A complexidade inerente a
esses processos torna a inscricao em RP altamente provavel.

e mes_emissao_ne (Coeficiente: +1.08): Confirmando a percepgao empirica,
quanto mais tarde no ano a despesa é empenhada, maior a sua chance de virar
RP devido a menor janela de tempo para pagamento.

e (tde_tramitacoes (Coeficiente: -1.13): De forma contraintuitiva, um maior
numero de tramitagcdes diminuiu a chance de RP, sugerindo que processos que se
movimentam estéo, de fato, progredindo no fluxo de trabalho.

e qtde_reenvios (Coeficiente: +1.01): Ao contrario das tramitagdes, os reenvios
(retrabalho) mostraram-se como um forte indicador de risco, pois sinalizam
problemas e atrasos no processo.

Implicagoes para a Gestao Orgamentaria

A analise dos resultados transcende a simples predigdo e oferece um diagndstico
gerencial. As conclusées indicam que a inscricdo em RP é influenciada por trés
dimensodes principais:

1. A natureza do objeto do gasto: Despesas de alta complexidade exigem planejamento
e execucao mais diligentes, alinhando-se a visdo de que a ma qualidade do
planejamento é causa fundamental do acumulo de RP.

2. A dindmica do processo administrativo: A "saude" do fluxo processual (medida por
tramitacoes, paradas e reenvios) é um preditor poderoso, deslocando o foco da gestao
de uma analise puramente orgamentaria para uma analise de processos, corroborando
a necessidade de modernizacao da gestao publica para além dos controles tradicionais
(Giacomoni, 2012, p. 185).

3. O fator temporal: O modelo quantifica a criticidade do tempo, permitindo ao gestor
priorizar com mais eficacia as despesas empenhadas no final do exercicio.

Esses resultados validam a premissa de que € possivel, por meio de um modelo de
Machine Learning, identificar com bom grau de precisdo as despesas com alto risco de
inscricdo em RP e, mais importante, fornecer uma base de evidéncias para a agao
gerencial proativa.
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Consideracoes finais e trabalhos futuros

Este trabalho demonstra o potencial da aplicagao de técnicas de Machine Learning para
a solugao de problemas complexos da administragéo publica. O modelo desenvolvido
oferece uma ferramenta pratica para aprimorar a capacidade gerencial existente,
permitindo a identificagao e mitigagado de riscos na execugao orgamentaria.

O AUC de 0.82 encontrado, juntamente com a andlise dos coeficientes gerados, indicam
gue o artefato desenvolvido € uma ferramenta eficaz para a triagem e o ranqueamento
de despesas, permitindo que os gestores foquem seus esforgcos de controle e aceleragao
de liquidagdo nas notas de empenho com maior propenséo a impactar o orgcamento do
exercicio seguinte, otimizando assim a execugao orgamentaria e financeira.

Como proximos passos, elencamos os seguintes:

e pretende-se ampliar o dataset para abranger também o ano de 2021, para se ter
dois ciclos completos de alternancia entre anos eleitorais e nao eleitorais (estes
dados encontram-se em um sistema de tramitagdo processual em modo
consulta);

e outras técnicas de predigdo, como Random Forest e LightGBM, devem também
ser aplicadas, com o potencial de aumentar ainda mais o AUC. Estas técnicas
também poderdo permitir a confirmacao do impacto das varidveis apontadas
pela técnica Logistic Regression, ou até a descoberta da relevancia de outras
variaveis;

e Pretende-se, também utilizar técnicas como o SMOTE para tratar
especificamente do desbalanceamento existente entre NE em RP e ndo RP.

A validacao final do modelo sera realizada em conjunto com os gestores da area
orcamentaria, avaliando sua utilidade e usabilidade em um ambiente simulado. A
disseminacgao dos resultados busca contribuir para a comunidade de pesquisa e para os
profissionais da area de orgamento e finangas.
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Apéndice - Figuras
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Figura 1. Percentual de RP sobre empenhado por Tipo de Despesa e Poder (2020-2024)
Fonte: Tesouro Nacional (2025)
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Figura 2. Processo de coleta e tratamento de dados.
Fonte: Elaborado pelos autores.
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Figura 3. Matriz de Confusdo e Curva ROC do modelo preditivo de NE inscritas em RP.
Fonte: Elaborado pelos autores.
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