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RESUMO

Este trabalho avalia a eficiéncia dos investimentos publicos em
obras e infraestrutura no Estado do Amapa, mensurando sua
capacidade de gerar emprego e renda a partir de recursos
orcamentarios. Utilizamos 703 registros oficiais (2007-2025),
submetidos a um protocolo de limpeza que descartou projetos com
valor global igual a zero, converteu variaveis monetarias para formato
numeérico uniforme e imputou faltantes criticos por Predictive Mean
Matching. Geramos dois indicadores-chave de eficiéncia — empregos
por real investido e receita por real investido — além de variaveis de
controle (etapa da obra, eixo tematico, regidao administrativa, impacto
local).

A estratégia empirica combinou técnicas de Machine Learning
(Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost e Redes Neurais) com
meétodos estatisticos convencionais. Os modelos foram estimados em
amostras de treino/ teste (70 %/30 %) sob validac&o cruzada repetida (5
folds x 2 repeticdes). O Random Forest apresentou o melhor
desempenho geral (R? = 0,956; MAE = 3,04; RMSE = 32,41), seguido de
perto pelo XGBoost (R? = 0,959; MAE = 2,65; RMSE = 35,05). O Gradient
Boosting obteve performance intermediaria (R? = 0,562), enquanto a
Rede Neural mostrou instabilidade na validacao (R? nao
estatisticamente definido). As analises de importancia de variaveis
convergiram na primazia do valor_global, do impacto_por_projeto e do
impacto_por_eixo, sugerindo que escala financeira e externalidades
locais sao determinantes centrais da eficiéncia.

Técnicas de agrupamento (k-means, DBSCAN) identificaram trés
perfis distintos de custo-beneficio, com um grande cluster de baixa
eficiéncia e dois grupos menores de alto desempenho. Testes t e
ANOVA indicaram que projetos estratégicos apresentam, em média,
maior eficiéncia de emprego (p = 0,045), ao passo que projetos
terceirizados exibem eficiéncia inferior (p < 0,001). Um modelo
difference-in-differences controlado por efeitos fixos de eixo mostrou
aumento significativo da eficiéncia média apds 2020 (B = 11,46; p < 0,05),
ainda que o efeito marginal do valor investido permaneca
estatisticamente fragil.
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Os resultados apontam para oportunidades de reordenacao de
prioridades, privilegiando eixos com alto impacto local documentado e
evitando a dispersao de recursos em iniciativas terceirizadas de baixo
retorno. Apesar da robustez relativa dos modelos, as conclusdes
dependem da qualidade dos registros administrativos e exigem
monitoramento continuo para embasar decisbes orcamentarias
futuras.

Palavras-chave: Eficiéncia; Infraestrutura; Politicas Publicas;
Machine Learning; Random Forest; XGBoost; Estado do Amapa.
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ABSTRACT

This dissertation evaluates the efficiency of public investments in
construction and infrastructure projects in the State of Amapa3a,
measuring their capacity to generate employment and income from
budgetary resources. The analysis draws on 703 official records (2007-
2025), processed through a cleaning protocol that removed projects
with zero total value, standardized monetary variables, and imputed
critical missing data using Predictive Mean Matching. Two key
efficiency indicators were constructed—jobs per real invested and
revenue per real invested—alongside control variables such as project
stage, thematic axis, administrative region, and local impact.

The empirical strategy combined Machine Learning techniques
(Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost, and Neural Networks)
with conventional statistical methods. Models were estimated using
70/30 train-test splits under repeated cross-validation (5 folds x 2
repetitions). Random Forest achieved the best overall performance (R?
= 0.956; MAE = 3.04; RMSE = 32.41), closely followed by XGBoost (R? =
0.959; MAE = 2.65; RMSE = 3505). Gradient Boosting presented
intermediate results (R? = 0.562), while the Neural Network showed
instability during validation (R? not statistically defined). Variable
importance analyses consistently highlighted total project value,
project-level impact, and axis-level impact as key determinants of
efficiency, indicating that financial scale and local externalities play
central roles.

Clustering techniques (k-means, DBSCAN) identified three
distinct cost-benefit profiles, with one large low-efficiency cluster and
two smaller high-performing groups. t-tests and ANOVA indicated that
strategic projects exhibit higher employment efficiency on average (p
~ 0.045), whereas outsourced projects display significantly lower
efficiency (p < 0.001). A difference-in-differences model with axis fixed
effects revealed a significant increase in average efficiency after 2020 (B
= 1.46; p < 0.05), although the marginal effect of investment value
remains statistically weak.

Overall, the findings point to opportunities for reallocating
priorities toward axes with documented high local impact and away
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from low-return outsourced initiatives. Despite the relative robustness
of the models, the conclusions depend on the quality of administrative

records and call for continuous monitoring to support future budgetary
decision-making.

Keywords: Efficiency; Infrastructure; Public Policy; Machine Learning;
Random Forest; XGBoost; State of Amapa.
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INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO DO TEMA

A avaliacao de eficiéncia em investimentos publicos —
especialmente em obras e infraestrutura — figura entre as pautas
centrais de desenvolvimento econdmico e social, tanto em paises
emergentes quanto em economias consolidadas. No Brasil, e de modo
particular no Estado do Amapa, a otimizacdao dos gastos
governamentais ganha relevo diante das restricdes orcamentarias, da
amplitude das demandas sociais e da necessidade de reduzir
desigualdades regionais. Torna-se, portanto, relevante examinar em
que medida (e ndo exatamente “quanto”) os recursos publicos
destinados a projetos de infraestrutura se convertem em beneficios a
sociedade, notadamente na geracao de emprego, renda e ampliagcao
de servicos publicos.

O Amapa apresenta especificidades geograficas e estruturais
qgue elevam a importancia de avaliar, ainda que de forma aproximada,
0os retornos de obras publicas. Com logistica limitada e cobertura
desigual de servicos como saneamento e energia nas areas ribeirinhas,
a priorizacao de investimentos requer robustez técnica na elaboracao
dos projetos e cautela na interpretacao dos resultados empiricos
disponiveis. Assim, mesmo analises preliminares podem auxiliar o
poder publico a identificar gargalos e direcionar esforcos a setores ou
regides mais necessitados.

A demanda por transparéncia e accountability também
influencia o debate contemporaneo sobre eficiéncia governamental.
Indicadores quantitativos — mesmo que construidos como proxies —
permitem ilustrar se cada real investido tende a gerar retornos
proporcionais em postos de trabalho e renda local. Tais indicadores
apoiam a tomada de decisao dos gestores, ao tempo em que
fomentam a cultura de avaliagcao sistematica de politicas publicas.

Do ponto de vista econdmico, eficiéncia pode ser compreendida
como a relagao entre custos diretos (e, quando possivel, indiretos) e
beneficios concretos decorrentes da implementacao de um projeto.
Todavia, muitos impactos materializam-se no longo prazo;intervencdes




como estradas ou pontes podem alterar padrdoes de mobilidade
regional por décadas. Por isso, a analise de curto prazo (empregos
durante a construcao) deve ser lida em conjunto com projecdes de
meédio e longo prazos (incremento de renda local e atracao de
empresas).

Indicadores de emprego e renda Nnos Mmunicipios amapaenses
constituem sinais evidentes de desenvolvimento socioeconémico. O
aumento da ocupagao estimula o consumo e pode desencadear efeitos
multiplicadores na cadeia produtiva; a elevacao de renda repercute na
arrecadacao tributaria e na qualidade de vida. Contudo, a precisao de
tais estimativas depende da consisténcia das bases de dados —
condicao que, No caso amapaense, apresenta lacunas importantes.

Dessa forma, esta pesquisa busca contribuir exploratoriamente
por meio de técnicas de analise de dados e modelagem preditiva,
investigando como cada eixo de investimento publico se comporta em
termos de retorno econémico e social. Ao trazer esse debate para o
plano empirico, pretende oferecer subsidios iniciais aos decisores, na
expectativa de que estudos futuros, apoiados em bases mais
completas, possam aprofundar a mensuracao da eficiéncia e aprimorar
a alocacao dos recursos publicos.

1.2 PROBLEMA DE PESQUISA

Diante da diversidade de areas em que o Governo do Amapa
aloca recursos para obras publicas — como infraestrutura viaria,
saneamento, educacao, saude, habitacao, entre outras — surge a
necessidade de identificar qual eixo de investimento mais contribui, de
forma mensuravel, para a criacdo de empregos e o incremento da
renda local. Esse desafio torna-se ainda mais relevante quando se
considera o montante limitado de verbas disponiveis, a dispersao
geografica das comunidades beneficiadas e a urgéncia de promover
resultados socioecondémicos positivos em diferentes regides do estado.

Assim, a pergunta que orienta este estudo é: "Qual eixo de
investimento publico mais contribui para a geracao de emprego e
renda, considerando o valor investido e outras caracteristicas
intrinsecas aos projetos?". A resposta a essa questdo permitird nao
apenas comparar o retorno de diferentes frentes de atuacao
governamental, mas também fornecer evidéncias empiricas que
auxiliem os gestores na priorizacao de obras e na alocacao estratégica




dos recursos disponiveis, maximizando o impacto socioecondmico e
garantindo maior transparéncia e eficacia na conduc¢ao das politicas
publicas.

1.3 HIPOTESES DA PESQUISA

Tendo em vista o objetivo de identificar quais eixos de
investimento publico mais contribuem para a geracao de emprego e
renda no Estado do Amapa, este estudo parte das seguintes hipdteses
de pesquisa:

1. H1: HA evidéncias de que as diferencas nos niveis de
geracdo de empregos e renda entre os diversos eixos
podem ser estatisticamente significativas, sugerindo que
alguns eixos tendem a apresentar maior proporcao de
postos de trabalho gerados e de recursos financeiros no
entorno.

2. H2: Projetos classificados como estratégicos apresentam
diferencas substantivamente significativas em eficiéncia,
em comparacdao aos nao estratégicos, devido a uma
definicdo de metas e acompanhamento mais estruturados.

3. H3: A adocdao de metodologias quantitativas avancadas,
como algoritmos de Machine Learning, permite prever de
maneira mais precisa a eficiéncia na geracao de empregos
e renda, em relacao a métodos estatisticos tradicionais, ao
capturar relagdes nao lineares e interacdées complexas
entre as varidveis.

1.4 OBJETIVOS GERAL E ESPECIFICOS

1.4.1 OBJETIVO GERAL

Avaliar e comparar a eficiéncia de diferentes eixos na geracao de
emprego e renda no Estado do Amapa, utilizando técnicas de
modelagem preditiva e dados oficiais fornecidos pelo governo local.
Busca-se, assim, oferecer evidéncias empiricas que auxiliem na
otimizacao da alocacao de recursos publicos, incrementando o impacto
socioecondmico das obras.
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1.4.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) Criar métricas de eficiéncia (emprego e renda) por valor
investido:

Definir indicadores quantitativos que relacionem 0s recursos
financeiros aportados em cada obra com os beneficios gerados,
especialmente em termos de postos de trabalho e receita local.

b) Aplicar algoritmos de Machine Learning (Random Forest,
GBM, Redes Neurais, XGBoost) para prever e explicar a
eficiéncia:

Explorar modelos de aprendizado de maquina para identificar
padrdes relevantes e estimar de forma robusta o potencial de criacao
de emprego e renda, considerando as caracteristicas particulares de
cada projeto.

c) Avaliar a importancia das varidveis (feature importance) e
analisar clusters de projetos:

Determinar quais atributos (eixo de atuacao, estagio da obra,
localizacao, etc.) exercem maior influéncia sobre o desempenho na
geragao de emprego e renda.

Utilizar métodos de agrupamento (K-Means, DBSCAN) para
investigar se existem grupos de projetos com perfis semelhantes de
eficiéncia.

d) Explorar metodologias adicionais, como Dif-in-Dif e Stochastic
Frontier Analysis, para investigar a robustez dos achados:

Conduzir analises complementares que possam aprofundar a
compreensao da eficiéncia, considerando aspectos temporais (Dif-in-
Dif) e fronteiras de producao (SFA) em obras publicas.

e) Sugerir recomendacgoées para melhorar a alocacao de recursos
publicos:

Propor diretrizes baseadas nos resultados obtidos, de modo a
maximizar os retornos socioecondmicos, orientando a elaborac¢ao, o
monitoramento e a avaliagcao das politicas publicas estaduais.
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1.5 DELIMITACAO DO ESCOPO DO ESTUDO

O presente estudo concentra-se na analise de dados oficiais
fornecidos pelo Governo do Amapa, abrangendo especificamente
obras e projetos de infraestrutura executados ou planejados no estado.
Trata-se de um recorte que permite avaliar, de forma sistematica, as
informacdes relativas ao valor global de cada empreendimento,
geragao de empregos, receitas criadas ao longo do projeto e outras
varidveis estratégicas para a compreensao de sua eficiéncia
socioeconémica. Ao delimitar o escopo a esse conjunto de obras
publicas, busca-se aprofundar a investigacao no setor que, em muitos
casos, responde pela maior parcela dos investimentos regionais e
apresenta maior potencial de gerar externalidades positivas, como
ampliacao da mobilidade ou ampliacao da oferta de servigcos basicos.

Todavia, essa delimitacao acarreta algumas limitacdes, em
especial no que diz respeito a ocorréncia de valores ausentes, zeros
monetarios e a existéncia de obras paralisadas ou em estagio inicial. Em
determinados registros, o valor investido pode constar como zero, nao
refletindo necessariamente a inexisténcia de recursos, mas podendo
indicar problemas de registro ou falta de atualizagcao na base de dados.
Além disso, a paralisacao de obras afeta a capacidade de mensurar os
reais beneficios do projeto, resultando em possiveis distorcdes nas
métricas de eficiéncia. Esses fatores impdem cautela na interpretacao
dos resultados e reforcam a importancia de um pré-processamento
rigoroso dos dados, bem como a adoc¢ao de estratégias de imputagao
ou exclusao criteriosa de registros incompletos.

1.6 JUSTIFICATIVA DO TEMA: RELEVANCIA E
CONTRIBUICAO

A escolha deste tema esta pautada tanto pela sua relevancia
pratica para a gestao publica do Estado do Amapad quanto pela
oportunidade de avancar no debate académico em torno da avaliacao
de politicas publicas utilizando métodos quantitativos avancados. Sob
a Otica gerencial, o estudo oferece subsidios diretos aos tomadores de
decisao, que podem se orientar pelas evidéncias empiricas ao priorizar
obras de maior retorno socioeconémico. Em um contexto de restricao
orcamentaria e necessidades multiplas, a informacao qualificada sobre
a eficacia de diferentes eixos de investimento torna-se fundamental




para ampliar a accountability e a transparéncia da administracao
publica.

Do ponto de vista académico, a dissertacao contribui ao aplicar
técnicas de Machine Learning e métodos estatisticos em um cenario
regional pouco explorado, demonstrando como esses instrumentos
analiticos podem ser adaptados as especificidades de uma realidade
local marcada por desafios logisticos e institucionais. Essa abordagem
possibilita o aprofundamento da literatura sobre avaliagao de eficiéncia
em obras publicas, reforcando a pertinéncia de analises empiricas que
relacionem os montantes investidos aos beneficios efetivamente
gerados em termos de emprego, renda e crescimento econdmico
regional.

1.7 ORGANIZACAO DO ESTUDO

Além desta breve introducao, o trabalho encontra-se
estruturado em quatro capitulos principais, seguidos das referéncias
bibliograficas:

a) Capitulo 2 - Referencial Tedrico: apresenta os alicerces
conceituais e metodolégicos que embasam a pesquisa.
Discute-se o papel dos investimentos publicos no
desenvolvimento regional, bem como as abordagens
estatisticas e de Machine Learning aplicadas a avaliacdao de
eficiéncia em obras. A revisdo da literatura nacional e
internacional complementa a fundamentacao, destacando
estudos empiricos relacionados ao tema.

b) Capitulo 3 - Metodologia: descreve o tipo de pesquisa
realizada e aprofunda a discussao sobre as variaveis e fontes
de dados empregados. Explica-se em detalhe o processo de
pré-processamento, limpeza e transformacao dos dados, além
dos algoritmos de Machine Learning escolhidos (Random
Forest, Gradient Boosting, XGBoost e Redes Neurais) e das
técnicas de agrupamento (K-Means, DBSCAN). Nesta secao
também se abordam as estratégias de validagcao dos modelos,
as métricas de desempenho e as ferramentas de software
utilizadas, sustentando o rigor metodolégico necessario para
o alcance dos objetivos propostos.

c) Capitulo 4 - Resultados e Discussdao: apresenta a andlise
exploratéria dos dados (EDA), expondo estatisticas descritivas
e correlagdes relevantes para a compreensiao do conjunto




analisado. Em seguida, exibe o desempenho dos modelos

preditivos, com foco na comparacao de suas métricas (MAE,

RMSE, R?) e na interpretacao da importancia das variaveis

(feature importance). Também sao discutidos os achados do

agrupamento dos projetos (K-Means, DBSCAN), seguidos de

uma analise de sensibilidade e robustez, além das implicag¢oes
desses resultados para a formulaciao de politicas publicas.

Finalmente, estabelece um dialogo entre os resultados

obtidos e a literatura, oferecendo uma discussao critica acerca

das possibilidades e limitagdes das técnicas adotadas.

d) Capitulo 5 - Consideragdes Finais: retoma os objetivos do
estudo e sintetiza as conclusdes alcancadas, evidenciando as
principais contribuicoes do trabalho para o debate sobre
eficiéncia em obras publicas no Amapa. Aborda igualmente as
limitagoes metodolégicas e empiricas encontradas ao longo
do percurso e sugere caminhos para pesquisas futuras, bem
como recomendag¢des de natureza pratica que possam
orientar uma alocacao de recursos mais eficaz por parte do
governo estadual. Por fim, o capitulo enfatiza a importancia de
se perpetuar a cultura de avaliacdo empirica das politicas
publicas, contribuindo para a evolug¢ao do conhecimento na
area de economia aplicada e gestao governamental.

Apds esses capitulos, apresentam-se as Referéncias
Bibliograficas, compiladas conforme as normas técnicas (ABNT ou
APA), contemplando artigos, livros e demais fontes recentes que
sustentam teoricamente o estudo, possibilitando a verificacao, a
ampliacao e o aprofundamento dos argumentos desenvolvidos.







REFERENCIAL TEORICO

2.1 DESENVOLVIMENTO ECONOMICO REGIONAL E
INVESTIMENTOS PUBLICOS

A discussao sobre desenvolvimento econdémico regional
remonta a teorias classicas que buscam compreender de que maneira
a formacao de polos industriais, a distribuicao de recursos produtivos e
as estratégias de investimento publico podem estimular o crescimento
de determinadas localidades. Na perspectiva de Perroux (1950), o
desenvolvimento nao se propaga de maneira homogénea pelo
territorio, mas concentra-se em “pdlos de crescimento” que irradiam
efeitos de arrasto (spread effects) e, simultaneamente, podem
ocasionar desequilibrios ou impactos negativos (backwash effects) em
regides vizinhas (MYRDAL, 1957). Sob essa 6tica, o papel do Estado seria
o de atenuar as assimetrias geradas por esses polos dinamicos,
sobretudo por meio de politicas de infraestrutura que facilitem a
circulagcao de bens, servicos e mao de obra.

Segundo Hirschman (1958), o investimento governamental em
infraestrutura  constitui  um  fator-chave para desencadear
encadeamentos produtivos (forward and backward linkages) capazes
de expandir a capacidade industrial e promover, ao mesmo tempo, a
integracao regional. Essa concepc¢ao valoriza os efeitos multiplicadores
resultantes de grandes obras, como a construcao de estradas, a
melhoria de portos, a ampliacao de redes de eletricidade e saneamento,
entre outras. Ao dinamizar setores estratégicos, cria-se um ambiente
mais favoravel ao desenvolvimento, uma vez que a infraestrutura
adequadamente planejada possibilita a reducao de custos logisticos e
promove maior competitividade econémica (GRABOWSKI, 2016).

Para além das teorias fundadoras, autores contemporaneos
reforcam a necessidade de o investimento publico em infraestrutura
ser complementado por estratégias de governanca e planejamento
que assegurem a eficiéncia na alocacao dos recursos (GRAMLICH, 1994;
CALDERON; SERVEN, 2014). Em economias emergentes, como o Brasil,
essas politicas ganham ainda maior relevancia quando observamos a
existéncia de regides historicamente desfavorecidas por limitacdes de
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acesso ao capital, a educacao e a mercados consumidores (IPEA, 2020).
No caso especifico do Norte brasileiro, a logistica de transporte fluvial, a
caréncia de vias terrestres pavimentadas e a dispersao populacional
representam desafios que exigem uma atuacao planejada para
otimizar o uso do orcamento pubilico.

Sob a dtica do desenvolvimento regional, a infraestrutura atua
como um catalisador do progresso local ao ampliar a conectividade
entre areas rurais e urbanas, estimular a criagdao de empregos e
viabilizar a atragcao de investimentos privados. Ademais, conforme
defendem autores como Lima e Matos (2019), o Estado pode exercer o
papel de indutor de politicas voltadas a correcao de disparidades intra
e inter-regionais, implementando obras que reduzam a vulnerabilidade
de municipios mais isolados e potencializem a inclusao produtiva da
populacao local.

Nesse sentido, os investimentos publicos em infraestrutura
tornam-se essenciais Nao apenas para suprir demandas pontuais, mas
também para sustentar projetos de desenvolvimento de médio e longo
prazos. Ao fomentar melhorias na mobilidade, no fornecimento de
energia ou no saneamento basico, cria-se um ambiente propicio a
instalacao de novas atividades econdmicas, o que amplia a base de
arrecadacao tributaria e gera efeitos virtuosos na geragcao de emprego
e renda (BRITO; SILVEIRA, 2021). No entanto, para que tais melhorias
sejam efetivas, € necessaria a articulacao entre diferentes politicas
setoriais e niveis de governo, de modo que a alocacao de recursos se dé
de forma coordenada, transparente e orientada por critérios de
eficiéncia (IPEA, 2020).

Em suma, o debate teodrico evidencia que a infraestrutura
governamental desempenha papel central no desenvolvimento
regional ao reduzir custos de transacao, melhorar a competitividade
local e impulsionar efeitos multiplicadores que se disseminam na
economia. Todavia, a eficacia desses investimentos depende de sua
capacidade de atender as especificidades do territério, bem como de
mecanismos de governang¢a e de avaliacdo que assegurem sua
adequacao as necessidades da populacao. Nesse ponto, a analise
empirica, aliada a modelos de avaliacao de eficiéncia, contribui para
aferir emm que medida cada projeto ou eixo de investimento estd, de
fato, promovendo o progresso socioecondmico das regides atendidas.




2.2 METODOS QUANTITATIVOS NA AVALIACAO DE
EFICIENCIA EM OBRAS PUBLICAS

A avaliacao de eficiéncia em obras publicas consiste, em sentido
geral, na analise da relagcao entre os insumos (inputs) empregados em
um projeto e os resultados (outputs) efetivamente obtidos (COELLI et
al., 2005). Essa abordagem, no ambito da economia do setor publico,
revela-se crucial para a formulagdo de politicas que visam alocar
recursos de maneira mais assertiva, sobretudo em contextos de
restricao orcamentaria. Quando o objeto de estudo concentra-se na
geragao de emprego e renda a partir de determinado montante de
investimento, tal analise demanda a mensuracao adequada de
variaveis como valor_global (custo total da obra), empregos_gerados
(postos de trabalho criados) e receitas decorrentes ou associadas ao
projeto.

Tradicionalmente, indicadores de eficiéncia podem ser
construidos como razdes simples entre outputs e inputs (FARE;
GROSSKOPF; LOVELL, 1994). Exemplos incluem:

a) empregos_gerados / valor_global, para aferir quantos postos
de trabalho foram criados por real investido;

b) receita_gerada / valor_global, para indicar a capacidade de
gerar recursos em funcao do capital alocado.
Essas razdes proporcionam uma Vvisibilidade inicial da
capacidade de cada obra em converter recursos em resultados
socioeconomicos.

Para avancar além dos indicadores simples, a literatura oferece
diferentes métodos quantitativos que permitem avaliar a eficiéncia de
forma mais detalhada. Entre as abordagens estatisticas tradicionais,
destacam-se:

1. Analise Envoltéria de Dados (Data Envelopment Analysis -
DEA):
Método nao paramétrico que compara unidades de decisao
(obras ou projetos, no caso) e verifica quao préxima cada
unidade esta da “fronteira de eficiéncia”, dada por uma
combinacao linear de unidades consideradas eficientes
(CHARNES; COOPER; RHODES, 1978). Embora poderosa
para comparar multiplas entradas e saidas, a DEA exige




homogeneidade das unidades analisadas e ndo realiza
diretamente inferéncia estatistica (COELLI et al., 2005).

2. Modelos de Fronteira Estocastica (Stochastic Frontier
Analysis - SFA):
Tratam a ineficiéncia como um termo aleatério,
possibilitando aproximar-se de uma estimativa de uma
funcdo de producao ou custo e, posteriormente,
determinar quao distante cada unidade se encontra dessa
fronteira (AIGNER; LOVELL; SCHMIDT, 1977). Tais modelos
assumem hipéteses sobre a distribuicio do erro de
ineficiéncia, permitindo andlise de variaveis explicativas
associadas ao desempenho. A aplicacao de SFA em obras
publicas, entretanto, demanda uma definicdo clara do
output (p. ex.,, empregos gerados) e do input (valor
investido, tempo de obra, etc.), bem como um volume
significativo de dados que dé suporte a estimativa de
parametros (KUMBHAKAR; LOVELL, 2003).

3. Regressodes Muiltiplas (OLS e variantes):
Apesar de nao serem métodos de eficiéncia propriamente
ditos, modelos lineares estimados por Minimos Quadrados
Ordindrios ou métodos correlatos podem relacionar
diretamente os outputs (empregos, renda) ao montante
investido e outras variaveis explicativas (localizagao, tipo
de objeto, duracido do projeto). A simplicidade
interpretativa desse método o torna popular em avaliagcées
iniciais, embora possa subestimar relacées nao lineares ou
efeitos de multicolinearidade (WOOLDRIDGE, 2012).

Nos ultimos anos, a crescente disponibilidade de dados
governamentais e o maior poder computacional estimularam a adogao
de métodos quantitativos mais sofisticados (BREIMAN, 2001; HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). No contexto deste estudo, que propde
a modelagem preditiva da eficiéncia em diferentes eixos de obras
publicas, as técnicas de Machine Learning — a exemplo de Random
Forest, Gradient Boosting e Redes Neurais — viabilizam a detecc¢do de
padroes complexos e nao lineares, e permitem lidar com variaveis
categoricas, outliers e interagcdes (VARIAN, 2014). Tais métodos, em
combinacdao com procedimentos de validacao cruzada (cross-
validation) e ajustes de hiperparametros, buscam tanto a melhoria na
acuracia preditiva quanto a captura de relagcbdes que métodos
puramente lineares dificilmente apreenderiam (ATHEY, 2018).
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No entanto, a ado¢cao de métodos quantitativos para mensurar a
eficiéncia em obras publicas no Brasil e, especificamente, na regiao
Norte, enfrenta barreiras quanto a qualidade e completude dos dados
(SOUZA; DUTRA, 2017). Registros com valores monetarios faltantes ou a
ocorréncia de obras paralisadas requerem protocolos de limpeza,
imputacao de dados ou exclusao criteriosa de observacdes para que 0s
resultados nao sejam indevidamente distorcidos (COELLI et al., 2005).
Além disso, projetos heterogéneos em objetivo e escopo podem
demandar defini¢des cuidadosas de “output”, evitando, por exemplo,
comparar diretamente a geragcao de empregos em uma obra de
saneamento com a de uma ponte voltada a fluxo interestadual, sem
controlar por variaveis contextuais (FRIEDMAN, 2001).

Outro aspecto fundamental € a selecao de indicadores capazes
de captar os beneficios adicionais trazidos pelas obras
(RATLEDGE et al.,,2021), seja em termos de dinamizacao econdémica
(receita gerada na regiao), melhoria de servicos publicos (saneamento,
eletricidade) ou inclusao produtiva de populacdes vulneraveis. Alguns
estudos empregam indicadores compostos, somando pontuacdes de
diferentes dimensdes (RODRIGUES; SILVA, 2020). A dificuldade
encontra-se em ponderar cada dimensao de maneira coerente
(CHletal,2021) com o impacto buscado — desafio que motiva a
experimentacao com métodos de aprendizado de maquina, os quais
podem internamente ajustar pesos as varidveis conforme sua
contribuicdo para explicar a variavel-alvo (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2009).

No presente trabalho, a opcao por combinar indicadores de
eficiéncia classicos (por exemplo, empregos gerados por real investido)
com algoritmos preditivos (Random Forest, Gradient Boosting, Redes
Neurais) visa melhorar a precisdao na identificagdo dos eixos (ou
subconjuntos de projetos) mais eficazes em promover emprego e
renda. Dessa forma, os métodos quantitativos nao apenas sustentam
a avaliacao inicial de desempenho, como também possibilitam a
realizacao de simulacdes e projecdes — a exemplo do uso de modelos
ARIMA ou Prophet para explorar tendéncias na evolucao de certos
indicadores, ainda que em carater exploratério (ATHEY, 2018). Tal
conjugacao de técnicas torna-se especialmente relevante para o
contexto do Amapa, pois a regionalizacao das necessidades e a variacao
na natureza das obras exigem analises flexiveis, que contemplem
diferentes aspectos do gasto publico e do retorno econdmico-social.
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Em sintese, a aplicacao de métodos quantitativos a avaliacao de
eficiéncia em obras publicas representa uma abordagem necessaria
para embasar decisdes de investimento e, de modo mais amplo, para
aprimorar a transparéncia e a accountability na gestao governamental.
Seja por meio de indicadores simples, seja por meio de modelos
estatisticos e de aprendizado de maquina mais elaborados, o objetivo
permanece o de quantificar de forma objetiva o impacto do
investimento, permitindo uma comparacao justa e informada entre
diversos projetos e eixos de atuacao.

2.3 MACHINE LEARNING NA ANALISE DE POLITICAS
PUBLICAS

O uso de Machine Learning (ML) em avaliacdes de politicas
publicas destaca-se como uma alternativa promissora para lidar com
bases de dados extensas e heterogéneas, bem como para capturar
relacdes nao lineares e possiveis interacdes entre variaveis (ATHEY,
2018). Na maioria dos contextos governamentais, os dados coletados
costumam apresentar uma ampla diversidade de formatos e graus de
completude, com colunas que variam desde valores monetarios até
informacdes qualitativas relativas a localizacdes geograficas ou fases de
execucao de um projeto. Esse cenario demanda algoritmos capazes de
processar variaveis categoricas e numeéricas, identificar padroes
intrincados e, ao mesmo tempo, robustecer-se contra ruidos e valores
discrepantes (BREIMAN, 2001).

Na seara dos investimentos publicos em infraestrutura, a adogao
de métodos de ML possibilita a criacdo de modelos preditivos que
relacionam, por exemplo, o valor global de cada obra a outputs como
empregos gerados ou receita gerada. Ao fazé-lo, tais algoritmos
podem descobrir configuracdes especificas que maximizem a
eficiéncia, apontando quais eixos, caracteristicas de projeto ou
combinacdes de fatores resultam em maior retorno socioecondmico
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). Em termos praticos, isso
significa oferecer subsidios empiricos aos gestores, para que
direcionem recursos a iniciativas de maior impacto, priorizando eixos e
obras com potencial de gerar mais empregos e renda, sobretudo em
localidades com maior caréncia.

Nesse contexto, modelos de ensemble (por exemplo, Random
Forest, Gradient Boosting, XGBoost) agregam multiplas arvores de
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decisao e apresentam bom desempenho preditivo em bases
complexas, pois sao menos suscetiveis ao sobreajuste do que uma
unica arvore (BREIMAN, 2001). Além disso, a possibilidade de derivar
feature importance desses modelos auxilia na identificacdao das
varidveis que mais influenciam a eficiéncia, promovendo maior
transparéncia e aplicabilidade do processo decisorio (CHEN; GUESTRIN,
2016). Tais modelos tornam-se especialmente relevantes quando se
busca responder a questdoes como “Quais eixos de obra produzem, em
média, mais empregos por real investido?” ou “Quais variaveis, como a
etapa do projeto ou se € terceirizado, impactam significativamente a
capacidade de gerar renda local?".

Outro grande potencial do ML para politicas publicas encontra-
se nos métodos de agrupamento (clustering), a exemplo de K-Means
e DBSCAN. Essas técnicas podem agrupar obras com caracteristicas
similares, possibilitando, por exemplo, segmentar projetos em clusters
de elevada eficiéncia, média eficiéncia e baixa eficiéncia (WITTE et al,,
2020). Assim, gestores sao municiados de informacdes que indicam
potenciais grupos de obras com padrdes de valor investido, regiao e
retorno socioecondmico convergentes, o que Vviabiliza tanto a
disseminacao de boas praticas quanto o redesenho de politicas em
areas subotimas de desempenho.

Ainda que possuam vantagens evidentes, as metodologias de
aprendizado de maquina também exigem cuidados. Um primeiro
ponto €& assegurar a qualidade dos dados, pois, sem um pré-
processamento criterioso — que inclua a imputacao de valores
faltantes, a checagem de consisténcia e a normalizagao das variaveis —
, 0s modelos podem produzir estimativas viesadas. Segundo, destaca-
se a necessidade de técnicas adequadas de validacao (por exemplo,
cross-validation) e de ajustes de hiperparametros (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2009). Sem esses procedimentos, ha o risco de sobreajuste
(overfitting), no qual o modelo se adequa em demasia as peculiaridades
da amostra, perdendo capacidade de generalizacao.

Além disso, aspectos interpretativos permanecem centrais
para a analise de politicas publicas (DELCADO & LEMOQOS, 2023).
Diferentemente de um cenario puramente comercial, em que a
predicdo de rotulos ou valores pode ser suficiente, as decisdes
governamentais demandam uma compreensao mais profunda de
como cada variavel interage para explicar os resultados (ATHEY, 2018).
Nesse sentido, a incorporacao de métodos de interpretabilidade (por
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exemplo, SHAP values) ou de métricas de feature importance mostra-
se fundamental para que os formuladores de politicas compreendam
os fatores que alavancam ou limitam a eficiéncia das obras (MOLNAR,
2019).

No conjunto, o potencial de Machine Learning na analise de
politicas publicas advém de sua capacidade de:

1. Tratar grandes volumes de dados e escalas heterogéneas;

2. Capturar padroes complexos, muitas vezes nhao
identificaveis por métodos lineares;

3. Fornecer previsoes robustas que podem subsidiar a
priorizacdo de projetos e a elaboragcdo de cendrios
prospectivos;

4. Gerar insights interpretaveis sobre as \variaveis
determinantes da eficiéncia, aprimorando a gestao publica.

No presente estudo, a aplicacao de ML busca explorar a relacao
entre investimentos publicos (valor investido, eixos de atuacao,
natureza estratégica ou terceirizada do projeto etc.) e outputs de
interesse (geracao de emprego e renda). A expectativa € que a adoc¢ao
de algoritmos de classificacao e regressao avangados, associada a
técnicas de validation e de feature importance, ofereca uma avaliagao
mais acurada e confidavel da eficiéncia de cada obra no Estado do
Amapa. Dessa forma, é possivel fomentar um processo decisério mais
orientado a resultados, compativel com as demandas contemporaneas
de transparéncia e efetividade na alocacao de recursos publicos
(VARIAN, 2014).

2.4 MODELAGEM ESTATISTICA VS. MACHINE LEARNING:
VANTAGENS E LIMITACOES

A comparacao entre modelos estatisticos tradicionais, como a
Regressao Linear Ordinaria (OLS), e técnicas de Machine Learning (ML)
constitui um tépico central na avaliacao de eficiéncia em obras publicas
e infraestrutura. A abordagem estatistica classica, exemplificada pela
OLS, parte do pressuposto de relacdes lineares entre as variaveis
explicativas e a variavel dependente, permitindo inferéncias estatisticas
relativamente simples e claras, com base em hipdteses como
homocedasticidade e normalidade dos residuos (WOOLDRIDGE, 2013).
Essa interpretabilidade é uma vantagem relevante: no contexto de
politicas publicas, compreender o efeito marginal de cada variavel,
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como valor_global ou regiao, reveste-se de utilidade pratica na
formulacao de intervencdes (GREENE, 2012).

Entretanto, a OLS mostra-se menos flexivel quando enfrenta
dados heterogéneos ou relacdes nao lineares, situacdao comum em
bases de investimentos publicos, cujos registros podem conter outliers
(valores muito elevados ou muito baixos) e multiplas variaveis
categoricas. Em tais casos, métodos de ML emergem como alternativas
competitivas, oferecendo maior robustez a desvios dos pressupostos
classicos e capacidade de capturar interacdes complexas (ATHEY, 2018).
Modelos de ensemble, como Random Forest, Gradient Boosting e
XGBoost, por exemplo, combinam varias arvores de decisao para
reduzir o viés e/ou a variancia da estimacdo (BREIMAN, 2001; CHEN,;
GUESTRIN, 2016). Ja as Redes Neurais Artificiais (RNA) modelam
relacdes nao lineares em diversos niveis, ainda que, muitas vezes, em
detrimento da interpretabilidade (HAYKIN, 2009).

No tocante ao overfitting, a gestao publica exige parcimoénia na
construcao de modelos para evitar que as politicas sejam baseadas em
padrdées que nao se sustentam fora da amostra estudada. Embora
algoritmos de ML sejam potentes para ajustar dados complexos, a
caréncia de mecanismos estatisticos tradicionais de inferéncia (como
intervalos de confianca imediatos) pode dificultar a avaliacao de
significancia. Consequentemente, sao necessarias técnicas como cross-
validatione ajuste de hiperparametros (HASTIE; TIBSHIRANI,
FRIEDMAN, 2009) para assegurar que o modelo retenha um
desempenho consistente quando aplicado a novas observacoes.

Por fim, interpretabilidade constitui uma limitacdo inerente a
muitas técnicas de ML. Enquanto métodos estatisticos lineares
oferecem coeficientes diretamente interpretaveis, modelos baseados
em arvore e redes neurais, em geral, requerem ferramentas especificas
(por exemplo, feature importance, SHAP values ou LIME) para
esclarecer por que determinadas variaveis tém mais peso do que outras
(MOLNAR, 2019). Na formulacao de politicas, essa transparéncia €

crucial para justificar decisbes e angariar legitimidade junto a
sociedade e aos 6rgaos de controle.

Assim, tanto OLS quanto ML dispdéem de vantagens e
desvantagens. A conjugacao de ambas as abordagens — por exemplo,
testando primeiramente hipdteses com modelos estatisticos e, em
seguida, buscando maior poder preditivo com algoritmos de ML —
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tende a produzir analises mais sélidas, respeitando, ao mesmo tempo,
requisitos de robustez, interpretabilidade e bom desempenho
preditivo.

2.5 MODELOS DE MACHINE LEARNING APLICADOS A
AVALIACAO DE EFICIENCIA

Os modelos de Machine Learning podem ser implementados de
diversas formas para aproximar-se de uma estimativa de eficiéncia de
investimentos publicos em infraestrutura, seja no intuito de prever
impactos econdbmicos, seja para identificar grupos de projetos com
caracteristicas semelhantes. Entre as principais técnicas empregadas
neste estudo, destacam-se (i) modelos baseados em arvores, (ii)
meétodos de agrupamento e (iii) redes neurais artificiais.

2.5.1 MODELOS BASEADOS EM ARVORES: RANDOM
FOREST, GRADIENT BOOSTING E XGBOOST

Os algoritmos de arvore de decisao (Decision Trees) possuem a
vantagem de lidar bem com outliers, varidveis categodricas e dados
faltantes (BREIMAN, 2001). A |loégica de particionar os dados com base
em critérios sucessivos de reducao de heterogeneidade (como o Gini
ou o desvio padrao dos residuos) resulta em um modelo interpretavel
no nivel individual de cada arvore. Contudo, arvores isoladas podem
sofrer de alto viés ou alto erro de variancia, dependendo do critério de
profundidade e podas.

Para contornar tais limitacdes, modelos ensemble — tais como
Random Forest e Gradient Boosting — combinam multiplas arvores
para melhorar a robustez e a acuracia (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,
2009). Em Random Forest, a ideia central é gerar diversas arvores, cada
uma treinada em subamostras aleatdrias, e entao agregar suas
previsdes por meio de votacdes ou médias. Esse procedimento tende a
atenuar a sensibilidade a outliers ou a correlacdes espurias. Ja o
Gradient Boosting constroi arvores de maneira sequencial, a fim de
corrigir erros das etapas anteriores, resultando em alta capacidade de
modelar padrbes complexos. O XGBoost, por sua vez, € uma
implementacao otimizada do Gradient Boosting, sendo reconhecido
por sua eficiéncia computacional e alto desempenho em competicdes
de ML (CHEN; GUESTRIN, 2016).
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Em termos de avaliacao de eficiéncia de obras publicas, esses
modelos apresentam vantagens ao incluir, simultaneamente, variaveis
numeéricas (valor investido, custos adicionais, receita gerada), além de
variaveis categodricas (eixo, etapa, nucleo de governo). Esses algoritmos
toleram também a falta de linearidade nos dados, tornando-se
adequados para prever indicadores de eficiéncia, tais como empregos
gerados por real investido ou receita gerada em relagao ao valor de
investimento.

2.5.2 MODELOS DE AGRUPAMENTO: K-MEANS E DBSCAN

Além de prever a eficiéncia de modo direto, € igualmente
relevante identificar padroes ou clusters de projetos com perfis
semelhantes. Nesse cenario, métodos nao supervisionados, como K-
Means e DBSCAN, sdao empregados para agrupar obras conforme
similaridade de custo, nUmero de empregos gerados, renda auferida no
entorno e demais variaveis relevantes (WITTE et al., 2020).

1. K-Means
O K-Means baseia-se em aproximar-se de uma estimativa
de centroides para um nimero k de clusters, minimizando
a soma das distancias quadraticas entre cada ponto
(projeto) e seu respectivo centroide (HARTIGAN; WONG,
1979). Apesar de ser simples e eficiente para conjuntos de
dados de tamanho moderado, o K-Means requer a definicao
prévia de k, podendo ser pouco robusto a presenca de
outliers e de formas nao esféricas nos agrupamentos.
2. DBSCAN

O DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of
Applications with Noise) funciona por identificacdo de
regidoes densas de pontos, agrupando-os conforme um
parametro de raio (eps) e niumero minimo de pontos
(minPts) (ESTER et al., 1996). Ao contrario do K-Means, nao
ha necessidade de definir k de antemao, e o método
consegue isolar valores atipicos (outliers) como ruido,
conferindo-lhe maior flexibilidade em dados heterogéneos.
Isso é particularmente util em bases governamentais, em
que podem existir poucos projetos de grande vulto e
muitos de pequeno porte, modificando a distribuicao geral.

Aplicar esses algoritmos de clusterizacao aos dados de obras
publicas viabiliza a criacao de typologies de projetos, permitindo que
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gestores identifiquem grupos de obras com alta eficiéncia e baixo
custo, bem como grupos que requerem atencao (eficiéncia baixa, custo
elevado, etc.). Dessa forma, potenciais gargalos ou oportunidades de
replicar boas praticas tornam-se mais visiveis, subsidiando a priorizacao
de recursos e politicas.

2.5.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS PARA PREDICAO DE
IMPACTO

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) constituem outra vertente
relevante de ML para problemas de previsao e classificacao. Inspiradas
no funcionamento de neurdnios bioldgicos, as RNAs sdo compostas por
camadas de nos (neurdnios artificiais) interligados, o que |hes permite
capturar relagcdes nao lineares complexas entre as variaveis (HAYKIN,
2009). Em estudos de impacto econdmico, por exemplo, as RNAs
podem auxiliar na predicao de renda ou empregos gerados a partir de
diversas covariaveis relacionadas aos projetos de infraestrutura.

Entretanto, trés desafios caracterizam o uso de RNAs na gestao
publica:

Tuning: a escolha do nUmero de camadas e neurbénios, bem
como de parametros como taxa de aprendizagem e regularizacao,
pode demandar sucessivos testes (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,
2009). Sem um processo rigoroso de validagcao cruzada, ha risco
significativo de sobreajuste.

Interpretabilidade: redes neurais sdo, em geral, consideradas
modelos de “caixa-preta” (black-box). Embora existam métodos de
explicabilidade (por exemplo, feature importance, SHAP, LIME), ainda
assim o processo de decisao interno pode ser complexo. Em ambiente
publico, isso pode dificultar a transparéncia e a fundamentacao técnica
das escolhas junto a 6rgaos de controle (MOLNAR, 2019).

Recursos Computacionais: RNAs, em especial aquelas com
Multiplas camadas (deep learning), podem exigir maior poder de
processamento e memoria, tornando-se um obstaculo em cenarios de
bases governamentais muito extensas ou com varidaveis de alta
dimensionalidade (COODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

A despeito desses pontos, as redes neurais destacam-se pela
elevada capacidade de modelagem nao linear e pelo potencial de
ajustar dados mesmo em contextos com complexa interacao de
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variaveis, o que frequentemente ocorre em analises de politicas
publicas. Quando integradas a procedimentos de validacao sdlidos e
interpretabilidade parcial, as RNAs podem oferecer ganhos notaveis na
acuracia preditiva e, consequentemente, identificar padrdes mais ricos
acerca da geracao de emprego e renda por valor investido.

Em sintese, cada abordagem — sejam os modelos de arvore, os
algoritmos de agrupamento ou as redes neurais artificiais —
desempenha papel especifico na avaliagcao de eficiéncia de projetos
publicos. A escolha do método (ou conjunto de métodos) deve levar em
conta tanto a natureza dos dados (presenca de outliers, variaveis
categodricas ou numeéricas, dimensionalidade, etc.) quanto os objetivos
analiticos (previsao, segmentacao, explicacao). Dessa maneira, a
aplicacdo combinada dessas técnicas favorece uma compreensao
multifacetada dos investimentos em obras e infraestrutura no Estado
do Amap3a, contribuindo para subsidiar decisdes de alocacao de
recursos mais eficazes.

2.6 ESTUDOS EMPIRICOS RELACIONADOS

A aplicacdo de técnicas de Machine Learning ao contexto de
infraestrutura e desenvolvimento regional tem se tornado cada vez
mais frequente em estudos internacionais e nacionais, dada a
capacidade desses métodos de lidar com grandes volumes de dados e
identificar padrdes de eficiéncia em projetos de obras publicas
(MULLAINATHAN; SPIESS, 2017). Em particular, a busca por uma
alocacao mais eficaz dos recursos publicos motiva pesquisadores e
gestores a empregar algoritmos que permitam nao apenas prever
resultados, como também estruturar classificacdes e agrupamentos de
projetos em funcao de métricas como geracao de emprego e renda.

2.6.1 LITERATURA INTERNACIONAL

No ambito internacional, trabalhos que empregam modelos de
Machine Learning para avaliar politicas publicas de infraestrutura tém
exibido resultados promissores. Athey (2018) destaca que métodos de
Random Forest e Gradient Boosting podem capturar interacoes
complexas entre variaveis socioecondmicas e geograficas, superando
abordagens estatisticas lineares na predicao de outcomes de projetos.
Segundo a autora, a robustez dos modelos baseados em arvores se
evidencia em cenarios de alta dimensionalidade, onde multiplas
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caracteristicas (e.g., valor investido, tipologia da obra, indicadores de
desenvolvimento humano) devem ser consideradas simultaneamente.

Estudos de Chui et al. (2018) apontam para a importancia de
algoritmos de clustering no contexto de infraestrutura, salientando
que o K-Means e o DBSCAN facilitam a identificacao de regides com
comportamento similar em termos de custos e beneficios econdmicos,
bem como a deteccao de outliers que podem demandar tratamento
diferenciado por parte dos gestores. Chen e Guestrin (2016), por sua vez,
demonstram o potencial do XGBoost para lidar com grandes bases de
dados, obtendo altos niveis de acuracia preditiva em aplicagdes que
envolvem estimativas de eficiéncia e produtividade em diferentes
setores, incluindo o setor publico.

No que diz respeito a analises de eficiéncia propriamente ditas,
pesquisas baseadas em Stochastic Frontier Analysis (SFA) também tém
sido aprimoradas com ferramentas de ML, sobretudo para etapas de
pré-processamento e identificacdo de segmentos de dados
homogéneos (KUMBHAKAR; WANG; HORNCASTLE, 2015). Embora a
estimacao economeétrica de fronteira seja tradicional, estudos recentes
incorporam variaveis obtidas por algoritmos de ML (por exemplo,
feature engineering) para refinar a medicao de eficiéncia.

Além disso, organizacdes internacionais, como o World Bank,
tém explorado regressdes com Machine Learning para avaliar a eficacia
de investimentos em infraestrutura de transportes e saneamento, em
paises em desenvolvimento (WORLD BANK, 2020). Nesses
levantamentos, Random Forest e Gradient Boosting sao
frequentemente citados como técnicas Uteis para identificar
determinantes de sucesso ou atraso em obras, gerando subsidios para
ajustes de politicas publicas.

2.6.2 LITERATURA NACIONAL

No contexto brasileiro, observa-se crescente interesse em
investigar a eficiéncia de Iinvestimentos publicos por meio de
abordagens quantitativas mais sofisticadas (IPEA, 2019). Embora ainda
prevalecam estudos de corte econométrico tradicional, algumas
iniciativas passam a empregar meétodos de Machine Learning,
notadamente em universidades e 6rgaos de pesquisa aplicada.

© .



Por exemplo, discute-se a adocao de algoritmos de arvore de
decisao e Redes Neurais Artificiais para prever a taxa de conclusao de
obras de infraestrutura, considerando dados orcamentarios, regionais e
de execucao fisica. Em seus resultados, métodos baseados em arvores
se destacaram pela capacidade de acomodar outliers comuns nas
licitacdes publicas brasileiras, bem como pelo maior explanatory power
ao incorporar variaveis categodricas como “tipo de financiamento” e
“esfera de governo responsavel”.

Em se tratando de clusterizacao, o emprego de K-Means é
sugerido para agrupar municipios de uma determinada regiao
brasileira, considerando indicadores de receita gerada, numero de
obras concluidas e volume de investimento. A analise permitiu
visualizar padrdes de eficiéncia entre municipios, evidenciando
gargalos em localidades com alto custo e baixa geracao de empregos.
Nesse sentido, a capacidade dos algoritmos de agrupar observacoes
semelhantes auxilia no direcionamento de recursos para regides mais
carentes ou, em contrapartida, no fomento de polos produtivos onde a
eficiéncia se encontra acima da média.

Ainda que a maior parte dos estudos nacionais nao se volte
exclusivamente para a mensuracao de eficiéncia predial ou de obras,
ha evidéncias de que a incorporagao de técnicas de ML venha
crescendo, sobretudo impulsionada pela disponibilidade de dados
abertos em plataformas governamentais (BRASIL, 2021). Além disso,
bancos de desenvolvimento e agéncias de fomento tém demonstrado
interesse em técnicas de predicdao de impacto socioecondmico,
associadas as bases de dados de projetos de infraestrutura (BNDES,
2020). Esse cenario aponta para uma convergéncia crescente entre a
analise econémica convencional e o uso de algoritmos avancados, com
vistas a subsidiar a tomada de decisao no setor publico.

No caso especifico do Estado do Amapa, conforme a proposta
desta dissertacao, nao se identificam ainda estudos empiricos robustos
gque empreguem ML para aferir a eficiéncia de investimentos em
infraestrutura. Todavia, essa lacuna reforca a pertinéncia da presente
pesquisa, que busca justamente demonstrar como técnicas preditivas
e de agrupamento podem revelar insights valiosos acerca dos eixos de
maior impacto, contribuindo para otimizar a alocacao de recursos e
promover desenvolvimento econdmico regional de forma mais
equilibrada.







METODOLOGIA

3.1LIMITACOES E PREMISSAS METODOLOGICAS

O presente estudo emprega indicadores aproximativos —
empregos gerados por real investido, renda gerada por real investido e
“impacto por projeto/eixo” — para sinalizar a capacidade relativa de
diferentes eixos de obra converterem recursos publicos em beneficios
socioecondmicos. Esses indicadores nao constituem medidas
candnicas de eficiéncia(como as obtidas por
Data Envelopment Analysis ou Stochastic Frontier Analysis em bases
plenamente homogéneas); tratam-se de proxies construidas a partir
de registros administrativos disponibilizados pelo Governo do Amapa.
A opcdo por utilizar tais proxies decorre, sobretudo, da disponibilidade
limitada de variaveis fisicas e financeiras na base original — situacao
comum em avaliagdes de infraestrutura em estados da Regiao Norte —
e da necessidade de oferecer, ainda que de forma preliminar,
evidéncias empiricas capazes de orientar a alocacao orcamentaria.

Do ponto de vista informacional, a base apresenta trés
fragilidades centrais. Primeiro, hd elevada incidéncia de valores
ausentes ou igualados a zero em campos criticos (especialmente
valor_global e empregos_gerados), seja por atraso de alimentacao dos
sistemas, seja por divergéncias entre érgaos executores. Segundo,
constatam-se heterogeneidade de granularidade e inconsisténcia
temporal: alguns projetos registram custos totais enquanto outros
discriminam apenas a fase corrente; certas obras tém cronogramas
detalhados, ao passo que outras informmam datas genéricas. Terceiro, o
banco carece de variaveis de contexto (p.ex., densidade populacional
local, nivel de escolaridade, indicadores de pobreza), que ajudariam a
controlar diferencas estruturais entre regides e, assim, a refinar a
comparacao entre eixos.

Tais limitagcdes impactam diretamente a confiabilidade
estatistica das inferéncias. A auséncia de observacdes completas
restringe o tamanho efetivo da amostra, aumentando a margem de
erro dos modelos; a heterogeneidade de registro reduz a
comparabilidade transversal; a falta de covaridaveis contextuais pode
introduzir viés de omissao, levando a super- ou sub-estimativas da




contribuicao real de cada eixo. Em resposta, adotaram-se rotinas de
limpeza, imputacao conservadora e validacao cruzada; ainda assim,
recomenda-se interpretar os resultados como evidéncias
exploratérias, ndo como “medidas finais” de desempenho.

No plano metodolégico, os algoritmos de Machine Learning
empregados privilegiaram capacidade preditiva, nao identificacao
causal. Random Forest, Gradient Boosting e XGBoost capturam
relacdes nao lineares, mas nao isolam efeitos de politica publica do tipo
“X causa Y"; tampouco corrigem por choques externos (ex.: variagoes
macroecondmicas ou choques climaticos) que possam ter influenciado
simultaneamente investimento e mercado de trabalho. Além disso,
embora se tenham aplicado técnicas de validacao (repeated
cross-validation) para mitigar overfitting, permanece o risco de que
padroes especificos da amostra nao se reproduzam integralmente em
Nnovos ciclos de obras.

H3, ainda, limitacoes de interpretabilidade. Modelos ensemble
fornecem rankings de importancia de variaveis, mas nao coeficientes
diretamente comparaveis aos de regressoes lineares tradicionais; logo,
a magnitude dos efeitos deve ser lida com cautela. Ensaios
economeétricos complementares — Diferenca-em-Diferencas e SFA —
foram conduzidos, mas apresentaram convergéncia instavel e ganhos
explicativos modestos, reflexo da qualidade dos dados e da auséncia de
séries temporais consistentes pré- e pds-intervencao. Esses resultados
reforcam que, até que bases mais ricas sejam consolidadas, anadlises
causais profundas permanecem limitadas.

Finalmente, cumpre destacar que as conclusées nao
pretendem esgotar a discussao sobre eficiéncia, mas abrir caminho
para estudos futuros. Estudos com levantamentos de campo, variaveis
de output fisicas (por exemplo, quildbmetros de estrada pavimentada,
ligacdes domiciliares de saneamento) e controle rigoroso de fatores
regionais poderao avancar para métricas classicas de fronteira técnica,
enguanto este trabalho se limita, conscientemente, ao nivel de
informacao disponivel. Assim, qualquer recomendacao de politica
derivada deste relatério deve ser encarada como indicativo, sujeito
a revisao quando novos dados ou métodos mais adequados estiverem
acessiveis.




3.2 FONTE DE DADOS E VARIAVEIS UTILIZADAS

Este topico objetiva apresentar as bases de dados empregadas
na pesquisa, bem como especificar as variaveis de entrada (inputs) e de
saida (outputs) utilizadas na modelagem da eficiéncia dos
investimentos publicos no Estado do Amapa. Conforme Gujarati e
Porter (2011), a correta definicao das fontes de dados e das variaveis é
fundamental para garantir a coeréncia estatistica e a robustez dos
resultados.

3.2.1 FONTES DE DADOS PRIMARIOS E SECUNDARIOS

Para a presente dissertagcao, a principal base de dados é
proveniente do Governo do Amapa, disponibilizada em formato
eletrénico e contendo informagdes detalhadas sobre projetos de
infraestrutura e obras publicas realizados no Estado. Esse banco oficial
abrange varidveis administrativas e financeiras, como valor investido,
eixo de atuacdo (infraestrutura, educacao, saude etc.), etapa da
obra, empregos gerados, receita oriunda do projeto, entre outras.

Além dessa fonte principal, recorreu-se a relatdrios adicionais
emitidos por secretarias estaduais e pelos 6rgaos responsaveis pela
execucgao orcamentaria, oS quais fornecem descricdes
complementares sobre eventuais paralisacdes de obras, status de
conclusao e indicadores de impacto socioecondmico. Em alguns casos,
informacdes suplementares foram confrontadas com dados de
transparéncia publica para mitigar possiveis inconsisténcias.

A fundamentacao metodoldgica para coleta e cruzamento de
dados, bem como a sistematizacao de diferentes fontes, esta em linha
com recomendacdes de Wooldridge (2020), segundo as quais dados
oficiais e relatorios governamentais costumam constituir o alicerce de
estudos empiricos em avaliacao de politicas publicas. Adicionalmente,
o emprego de multiplas fontes reforca a triangulacao dos dados,
ampliando a confiabilidade das conclusdes (CRESWELL, 2014).

Os microdados analisados nesta dissertacao foram cedidos pela
Secretaria de Estado da Infraestrutura do Amapa (SEINF/AP).
Pesquisadores interessados podem solicitar acesso formalmente ao
gabinete do secretario de estado da infraestrutura do governo do
Amap3, pelo seinf@seinf.ap.gov.br, mediante apresentacao de termo
de confidencialidade e descri¢cao do projeto de pesquisa.
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3.2.2 DEFINICAO DE INPUTS (VARIAVEIS DE ENTRADA)

No tocante as variaveis de entrada, optou-se por selecionar
aguelas consideradas relevantes para explicar a eficiéncia no uso dos
recursos publicos, tendo como base a literatura de economia regional
(KUMBHAKAR; WANG; HORNCASTLE, 2015) e estudos aplicados de
avaliacdo de investimentos (GUJARATI; PORTER, 2011). Dentre as
principais variaveis de entrada (inputs), destacam-se:

1. Eixo: categoria em que o projeto se insere, podendo
abranger infraestrutura vidria, saneamento, seguranca,
saude, educacao, entre outros. Essa classificacao permite
comparar a eficiéncia gerada em diferentes frentes de
investimento.

2. Ano: periodo em que o recurso foi alocado ou a obra
executada, possibilitando analises temporais e a aplicagao
de modelos que capturem variagoes interanuais.

3. Regiao: localizacdao da obra ou projeto dentro do Estado do
Amapa, diferenciando, por exemplo, Macapa e outros
municipios. Essa variavel contribui para verificar se existem
disparidades regionais significativas na geracao de
emprego ou renda.

4. Valor Global: montante total investido em cada projeto,
expresso em valores monetarios. Trata-se de uma das
varidveis mais importantes na modelagem, pois serve de
base para o calculo de indicadores de eficiéncia.

5. Etapa (Status da Obra): estagio em que o projeto se
encontra (execucao, concluido, paralisado etc.). Buscando
identificar a influéncia do status no desempenho, essa
variavel atua como potencial determinante de eficiéncia ou
ineficiéncia.

6. Dummies de Projeto: foram criadas varidveis binarias para
indicar se o projeto é estratégico ou terceirizado,
permitindo comparar eventuais diferencgas de eficiéncia de
acordo com a natureza do empreendimento
(MULLAINATHAN; SPIESS, 2017).

7. Impacto por Projeto e Impacto por Eixo: estimativas
fornecidas no banco de dados oficial que buscam aferir a
magnitude do retorno socioeconémico de cada iniciativa,
podendo refletir em melhorias diretas (infraestrutura local)
e indiretas (efeitos multiplicadores no entorno).
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Essas varidaveis de entrada compdem o conjunto preditor na
aplicacao de algoritmos de Machine Learning e analises economeétricas,
como regressdes lineares, modelos de arvores e técnicas de
agrupamento. A l6gica da escolha deve-se a possibilidade de cada fator
contribuir para a explicacao das variaveis de saida, estabelecendo
relacdes entre o valor investido, a natureza do projeto e os resultados
obtidos em termos de emprego e renda.

3.2.3 DEFINICAO DE OUTPUTS (VARIAVEIS DE SAIDA)

Para mensurar a eficiéncia dos investimentos em obras publicas,
foram definidas como varidveis de saida (outputs) indicadores
NUMEricos que associam a geracao de emprego e renda ao valor
investido:

1. Eficiéncia Emprego (emprego/valor): proporcdo entre o
total de empregos gerados e o valor global do projeto. Esse
indicador visa captar quantos postos de trabalho, em
média, sdo criados por unidade monetaria investida. Assim,
projetos com maior nimero de contratagdes, em relagao ao
custo, tendem a apresentar maior eficiéncia. Salienta-se
que ‘eficiéncia_emprego’ ndo corresponde a um conceito
classico de eficiéncia técnica derivado de DEA ou SFA;
trata-se de uma proxy construida (empregos/valor) que
oferece apenas uma sinalizagao preliminar do retorno em
emprego.

2. Eficiéncia Renda (renda/valor): relacdo entre a receita
adicional (ou renda gerada) e o valor investido. A renda
pode ocorrer durante a execug¢ao do projeto ou apés a
finalizacdo da obra, abarcando, por exemplo, vendas de
insumos, geraciao de negodcios locais e incremento de
arrecadacao estadual. Tal indicador fornece evidéncias
acerca da capacidade de cada real investido em promover
retorno econdmico mensuravel (ATHEY, 2018).

3. Indice de Impacto (impacto_por_projeto ou
impacto_por_eixo): varidvel que sintetiza o efeito global de
cada iniciativa em seu respectivo eixo, considerando
externalidades positivas ou negativas detectadas no
entorno da obra. Diferentemente das métricas de emprego
e renda, esse indicador agrega dimensdes qualitativas e




quantitativas fornecidas pelo 6rgao responsavel, visando
representar mudancas infraestruturais significativas.

A selecao desses outputs esta de acordo com a proposta de
avaliacao quantitativa de politicas publicas (GRILICHES, 1998),
enfatizando a relacao custo-beneficio em termos de geracao de
emprego e de receita adicional. As meétricas de eficiéncia
(emprego/valor, renda/valor) e o indice de impacto possibilitam
comparacoes sistematicas entre projetos de diferentes naturezas,
permitindo classificar quais eixos e tipos de obra exibem melhor
desempenho. Dessa forma, responde-se diretamente ao objetivo
central desta dissertacao: “esclarecer quais eixos sao mais eficientes
na geracao de emprego e renda em comparagcao com outros dentro
do banco de dados oficial do Governo do Amapa”.

Andlise de Compatibilidade com o Banco de Dados e
Atendimento ao Objetivo

A estrutura proposta, envolvendo varidaveis de entrada como
eixo, ano, regido, valor_global e etapa, bem como as varidveis de saida
(eficiéncia de emprego e renda, além de indices de impacto), mostra-
se plenamente compativel com as informacdes disponiveis na base
oficial do Governo do Amapa. O detalhamento dos campos (por
exemplo, projeto_estratégico_dummy, projeto_terceirizado_dummy,
impacto_por_eixo, etc.) reflete a possibilidade de capturar tanto
dimensdes quantitativas (valor, emprego) quanto qualificadoras
(status, natureza do projeto).

Conforme os resultados preliminares da exploracao dos dados, a
abordagem metodoldgica delineada permite identificar padrdes de
investimento e avaliar a eficiéncia relativa de cada iniciativa. Portanto,
o objetivo da pesquisa de elucidar quais eixos demonstram maior
capacidade de gerar emprego e renda esta sendo atendido, pois as
variaveis definidas viabilizam tanto analises estatistico-econométricas
quanto a aplicagao de algoritmos de Machine Learning para fins
preditivos e de clustering. Desta forma, considera-se que o
embasamento metodolégico e a selecdao de varidveis estao em
consonancia com as melhores praticas académicas e com as
possibilidades do banco de dados em questao.
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3.3 ORGANIZACAO E PRE-PROCESSAMENTO DA BASE DE
DADOS

A etapa de organizagao e pré-processamento da base de dados
constitui um elemento central em analises preditivas, particularmente
em estudos que empregam meétodos estatisticos e de Machine
Learning para avaliagcao de politicas publicas (ATHEY, 2018). Neste
trabalho, apds a selecao das variaveis de interesse (Secao 3.2), realizou-
se um processo sistematico de limpeza, tratamento de dados, criagao
de novas variaveis e normalizagcao, conforme descrito nos subitens a
seqguir.

3.3.1 LIMPEZA E TRATAMENTO DE DADOS

a) Filtros Iniciais e Exclusiao de Observag¢ées Inconsistentes
O banco de dados fornecido pelo Governo do Amapa
apresentava variacdoes significativas na qualidade das
informacgées, demandando a aplicacao de filtros minimos para
coeréncia das anadlises. Primeiramente, removeu-se qualquer
projeto cujo valor_global fosse nulo ou indeterminado
(valor_global > 0), visto que uma das métricas principais de
eficiéncia (empregos/valor) perde significado quando ndo ha
dispéndio financeiro associado (MULLAINATHAN; SPIESS,
2017).

Adicionalmente, casos com empregos_gerados negativos ou
inconsistentes também foram excluidos, dado que valores negativos de
emprego nao encontram respaldo conceitual. Conforme a literatura
em economia aplicada (GUJARATI; PORTER, 2011), manter dados
incompativeis pode introduzir vieses nos resultados.

a) Tratamento de Valores Ausentes (NAs) e Zeros
Em conformidade com Little e Rubin (2019), aplicou-se uma
estratégia conservadora na manipulacao de valores ausentes
(NAs). Varidveis criticas como valor_global,
empregos_gerados e impacto_por_projeto foram obrigatérias
para a permanéncia do registro na base final. Quando a
auséncia de dados ocorria em campos considerados nao
essenciais, procedeu-se a imputacao de zeros ou valores
padrao, condicionada a natureza da varidvel (por exemplo,




b)

receita gerada durante o projeto, se esta nao estivesse
disponivel).

Conversao de Tipos e Padronizagcdo de Formatos Monetarios
Os campos de valor monetdrio (ex.. valor_global e
receita_gerada_durante_o_projeto) passaram por uma rotina
de limpeza que removeu caracteres como “R$” e “.",
substituindo “,” por “.” para viabilizar a conversao em formato
numérico. Esse procedimento segue recomendacgdes de
Wooldridge (2020), que destaca a importancia de trabalhar
com varidaveis numéricas padronizadas em estudos
econométricos e estatisticos.

Criacao de Cdédigos Fatores
Variaveis categéricas como eixo, etapa, regiao e ano foram
convertidas para o tipo factor, permitindo o adequado
manuseio em regressoes lineares e modelos de classificacao.
Essa pratica assegura que cada categoria seja interpretada
como um nivel distinto dentro dos algoritmos (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

3.3.2 ENGENHARIA DE FEATURES E CRIACAO DE NOVAS
VARIAVEIS

A etapa de engenharia de features é essencial para aumentar o

poder explanatdrio dos modelos (KUHN; JOHNSON, 2013). Neste estudo,
foram criadas variaveis que capturam a relacao custo-beneficio dos
projetos e possiveis externalidades:

1. Calculo de Eficiéncia Emprego: eficiéncia_emprego =
empregos_gerados / valor_global
Essa métrica expressa quantos postos de trabalho sao
gerados por unidade monetdria investida. Pode-se
interpreta-la como uma proxy de como o investimento
publico é eficaz na promocao de ocupacao local.

2. Calculo de Eficiéencia Renda: eficiéncia_renda =
total_receita_gerada /valor_global
A total_receita_gerada inclui as receitas durante a fase de
execucao e apdés a conclusao do projeto, desde que
relacionadas ao incremento econémico do entorno. Assim,
a razdo renda/valor indica a capacidade de cada projeto em
potencializar retorno monetario.




3. Impacto por Custo (impacto_por_custo):
impacto_por_custo = impacto_por_projeto /valor_global
A variavel impacto_por_projeto reflete, de forma qualitativa
e quantitativa, os beneficios socioeconémicos estimados.
Dividir esse indicador pelo custo total ajuda a comparar a
efetividade relativa entre projetos de portes distintos.

4. Transformacoes Logaritmicas
A fim de mitigar possiveis distorcoes em varidveis que
apresentem ampla dispersiao (ex. eficiencia_emprego),
implementou-se a transformacdao logaritmica natural
(loglp). Esse procedimento pode estabilizar variancias e
aproximar a distribuicdo de normalidade, beneficiando
técnicas estatisticas que assumem erros gaussianos
(WOOLDRIDGE, 2020).

5. Criacio de Dummies para Status da Obra
Também foram definidas variaveis binarias para indicar se
a obra estava “paralisada” ou “concluida”, facilitando
andlises adicionais sobre interrup¢cdées de projetos e
comparagoes entre obras em diferentes estagios (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Por se tratar de uma razao simples — e nao de um escore de
fronteira —, ‘eficiéncia_emprego’ deve ser interpretada como indicador
auxiliar, Util para comparagdes iniciais, mas nao como medida rigorosa
de eficiéncia técnica.

3.3.3 NORMALIZACAO E TRANSFORMACAO DE DADOS

Diversos algoritmos de aprendizagem de maquina, em especial
redes neurais (NNET) e métodos de agrupamento baseados em
distancia (K-Means, DBSCAN), sao sensiveis a escala das variaveis de
entrada (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). Assim, recorreu-se as
seguintes estratégias:

1. Padronizacgao (Z-score)
Para varidveis continuas como valor_global e
empregos_gerados, aplicou-se a transformacdao de
padronizacao Z-score, subtraindo a média e dividindo pelo
desvio-padrao. Essa padronizaciao ajuda a evitar que
atributos com magnitudes elevadas dominem a funcao de
distdncia em algoritmos de agrupamento (KUHN;

JOHNSON, 2013).
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2. Escalonamento Minimo-Maximo (Min-Max)
Em casos onde a distribuicido ndao era aproximadamente
normal e ndao se optou pela transformacao logaritmica,
poderia ser considerada a reescalagem para um intervalo
[0, 1. No entanto, dada a prevaléncia de dados
concentrados e a alta variacdao, a abordagem Z-score
mostrou-se mais apropriada.

3. Tratamento de Outliers
Embora nao se tenha excluido sistematicamente outliers
de eficiéncia (p.ex., projetos muito pequenos com
elevadissimo indice de empregos/valor), a normalizacao
contribuiu para amenizar a influéncia desproporcional
desses casos nhos modelos baseados em distancia (K-Means
e DBSCAN). Em Machine Learning, outliers podem fornecer
pistas de padroes excepcionais, sendo preferivel manté-los,
salvo quando claramente resultantes de erro de digitacao
ou inconsisténcia (ATHEY, 2018).

Por fim, a base final (apds limpeza, criacao de variaveis e
normalizacao) foi dividida em treino (70%) e teste (30%), visando a
construcao e validacao dos modelos quantitativos (Secao 3.4). Acredita-
se que esse fluxo, fundamentado nas boas praticas de analise de dados
(GCUJARATI; PORTER, 2011), assegure a qualidade estatistica e gerencial
das inferéncias. Conclui-se, portanto, que o conjunto de procedimentos
realizados na Secao 3.3 da suporte robusto para que os meétodos
preditivos e explicativos sejam aplicados de forma confidvel, atendendo
ao objetivo central de investigar quais eixos de investimento obtém
maior eficiéncia na geracao de emprego e renda no Estado do Amapa.

3.4 MODELOS UTILIZADOS PARA PREDICAO E
CLASSIFICACAO

A presente secao descreve as técnicas empregadas para prever
a eficiéncia dos investimentos publicos, bem como para identificar
padroes relevantes na base de dados. Em consonancia com a literatura
internacional de Machine Learningaplicada a politicas publicas (ATHEY,
2018; MULLAINATHAN; SPIESS, 2017), optou-se pela combinag¢ao de
modelos de previsao (ensemble methods baseados em arvores e redes
neurais) e de algoritmos de agrupamento (K-Means e DBSCAN). Tais
modelos permitem captar nao apenas as relagcdes lineares entre
variaveis, mas também dinamicas mais complexas e potenciais outliers,
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fundamentais para a formulacao de politicas econdmicas assertivas
(HAIR JR. et al., 2019).

3.41 RANDOM FOREST, GRADIENT BOOSTING E
XGBOOST PARA PREVISAO DA EFICIENCIA

Random Forest (RF), Gradient Boosting (GBM) e XGBoost
pertencem a familia dos ensemble methods baseados em arvores de
decisdo, caracterizando-se pela robustez na analise de dados com alta
dimensionalidade e pela capacidade de captar interacdes entre
variaveis sem a necessidade de especificar previamente modelos
paramétricos (BREIMAN, 2001, FRIEDMAN, 2001).

1. Random Forest
Consiste em construir multiplas arvores de decisao, cada
qual treinada em diferentes subconjuntos de dados
(bootstrap sampling). A predicao final decorre da média ou
da maioria das previsdes de cada arvore individual. Esse
método reduz substancialmente a varidancia em relagcao as
arvores Unicas, minimizando problemas de sobreajuste
(BREIMAN, 2001).

2. Gradient Boosting (GBM)
Baseia-se em um processo iterativo de aprimoramento, em
que novas arvores sao geradas para corrigir os erros de
predicao das anteriores. O resultado final € um modelo
capaz de maximizar acuracia, embora requeira atencao no
ajuste de hiperparametros, como a taxa de aprendizado
(learning rate) e a profundidade das arvores (FRIEDMAN,
2001).

3. XGBoost
E uma implementacido otimizada de Gradient Boosting, a
qual introduz melhorias de paralelizacao, regularizacao e
manipulacdo de valores ausentes. Esse modelo é
frequentemente utilizado em competicoes de Machine
Learning(CHEN; GUESTRIN, 2016), obtendo alta
performance tanto em cendrios de classificagdao quanto de
regressao, incluindo estudos de eficiéncia de politicas
publicas.

A decisao de utilizar ensemble methods de arvore justifica-se por
sua reconhecida eficacia em problemas que envolvem diversas
variaveis econdmicas e interagdes complexas, além de fornecerem
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medidas de importancia das variaveis (feature importance). No ambito
desta pesquisa, o foco recai sobre a predicao das métricas de eficiéncia
(emprego/valor e renda/valor), considerando inputs como valor
investido, regiao, etapa do projeto e indicadores de impacto.

3.4.2 MODELOS DE AGRUPAMENTO (K-MEANS E
DBSCAN)

A identificagcao de padrdes em termos de eficiéncia, bem como
a descoberta de grupos homogéneos de projetos, constitui parte
relevante do presente estudo. Assim, foram empregados dois
algoritmos de agrupamento (clusterizacao):

1. K-Means
Segmenta os dados em k grupos, de forma a minimizar a
soma dos quadrados das distancias de cada ponto ao
respectivo centroide (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,
2009). Esse algoritmo é bastante difundido em analises
econdomicas, sobretudo pela facilidade de interpretacao
dos clusters formados. Entretanto, seu desempenho
depende da escolha adequada de k e da suposicao de que
os grupos tém formato essencialmente esférico no espaco
das variaveis.

2. DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications
with Noise)
Baseado em densidade, agrupa instancias que se situam
em regides densamente povoadas, enquanto pontos
isolados ou regides de menor densidade sao classificados
como ruido (ESTER et al., 1996). Nesse contexto, o DBSCAN
é particularmente util para detectar projetos com
comportamento atipico na base de dados (outliers), o que
pode sinalizar problemas de execucdao ou situacdes de
eficiéncia excepcional.

A aplicacao conjunta de K-Means e DBSCAN permite capturar
tanto a formacgao de grupos coesos quanto a existéncia de pontos fora
do padrao (ROUSSEEUW et al., 2019), contribuindo para aprofundar a
analise sobre a eficiéncia dos investimentos.
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3.4.3 REDES NEURAIS PARA MODELAGEM NAO LINEAR
DA EFICIENCIA

Para fins de modelagem de relacdes nao lineares entre variaveis,
adotou-se um modelo de Rede Neural Artificial (RNA) simples,
utilizando, por exemplo, a funcao nnet() na linguagem R ou estruturas
equivalentes em Keras/TensorFlow (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016). Em comparag¢ao aos modelos baseados em arvores,
as RNAs podem capturar padrdes mais complexos de forma direta,
embora requeiram um processo cuidadoso de validagcao cruzada e
ajuste de parametros, tais como:

a) Nimero de neurdnios na camada oculta (size): define a
capacidade de aprendizado da rede. Um numero maior de
neuronios tende a capturar mais complexidade, mas aumenta
o risco de sobreajuste (HAIR JR. et al., 2019).

b) Parametro de decaimento (decay): realiza a regularizacao dos
pesos, reduzindo sobreajuste ao penalizar valores elevados
dos parametros internos.

c) Taxa de aprendizado (learning rate): impacta a convergéncia
do treinamento, sendo comumente ajustada Vvia
experimentacao ou ferramentas de hyperparameter tuning.

O treinamento das RNAs ocorreu em uma abordagem de
regressao (linout = TRUE), visando a predi¢cao das métricas de eficiéncia
(emprego/valor e renda/valor). A inclusdo desse modelo no arcabouco
analitico buscou explorar possiveis relacdes nao capturadas pelos
meétodos de arvore (JAMES et al., 2021).

A selecao dos métodos descritos — ensemble methods (Random
Forest, Gradient Boosting e XGBoost), algoritmos de clusterizagao (K-
Means e DBSCAN) e Redes Neurais — mostra-se compativel com a
estrutura proposta do trabalho e com a riqueza de variaveis do banco
de dados oficial do Governo do Amapa. Cada um desses modelos
cumpre uma funcao complementar, seja na predicao da eficiéncia, seja
na descoberta de padrdes ou anomalias. Assim, o objetivo de
identificar quais eixos se mostram mais eficientes na geragcao de
emprego e renda é efetivamente contemplado, ao mesmo tempo em
que se possibilita avancar na analise exploratoria e na compreensao das
dinamicas complexas que regem a alocacao de recursos publicos.




3.5 ESTRATEGIAS DE TREINAMENTO E VALIDACAO DOS
MODELOS

Nesta subsecao, descrevem-se as técnicas adotadas para
garantir a robustez da analise preditiva, bem como para controlar
possiveis vieses que poderiam comprometer a capacidade de
generalizacao dos modelos. De acordo com Hastie, Tibshirani e
Friedman (2009), um dos aspectos fundamentais em problemas de
Machine Learning é a escolha apropriada do método de validacao, do
ajuste de hiperparametros e do monitoramento de overfitting, tendo
em vista o objetivo de se obter predicdes confiaveis em cenarios fora da
amostra de treinamento.

3.5.1 VALIDAGCAO CRUZADA (CROSS-VALIDATION)

Para aproxima-se de uma estimativa de o desempenho real dos
modelos, optou-se por utilizar o procedimento de Validagao Cruzada
Repetida(repeated cross-validation), uma estratégia recomendadaem
estudos que envolvem bases de dados relativamente limitadas ou
heterogéneas (KUHN; JOHNSON, 2013). O método consiste em:

1. Particionar a base de treinamento em k subconjuntos
(folds).

2. Treinar o modelo em k - 1 folds e validar no fold restante, de
forma iterativa, assegurando que cada fold seja utilizado
como validagdo exatamente uma vez.

3. Repetir o processo de particionamento multiplas vezes
(repeats), o que aumenta a confiabilidade da estimativa de
erro, pois minimiza variagoes devidas a particoes
especificas dos dados.

O numero de folds e de repeticdes adotado (por exemplo, 5 folds
repetidos 2 vezes) possibilita um equilibrio entre custo computacional
e robustez estatistica. Desse modo, cada modelo (Random Forest,
Gradient Boosting, XGBoost e Redes Neurais) € avaliado em termos de
métricas como MAE (Mean Absolute Error), RMSE (Root Mean Squared
Error) e R2R2 em cada fold. Ao final, toma-se a média dos resultados ao
longo de todas as repeticdes, obtendo-se uma estimativa consistente
do desempenho preditivo (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).
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3.5.2 AJUSTE DE HIPERPARAMETROS
(HYPERPARAMETER TUNING)

Os algoritmos de Machine Learning utilizados neste trabalho
possuem diversos parametros internos que afetam tanto sua
capacidade de ajuste quanto o risco de overfitting. Por exemplo, no
caso do Random Forest, parametros como numero de arvores e
Nnumero de varidveis amostradas por né (mtry) impactam diretamente
o desempenho (BREIMAN, 2001). J& no Gradient Boosting e no
XGBoost, a taxa de aprendizado (learning rate), a profundidade
maxima das arvores (max_depth) e a taxa de subsampling podem
influenciar significativamente a performance e a capacidade de
generalizacao (CHEN; GUESTRIN, 2016).

Para efetuar o ajuste de hiperparametros, recorreu-se a duas
abordagens principais:

a) Grid Search: construgcdo de uma grade pré-definida de
combinacdes de hiperparametros; para cada conjunto de
valores, realiza-se a validacdo cruzada, registrando-se a
métrica de desempenho obtida (KUHN; JOHNSON, 2013).

b) Random Search: seleciao aleatéria de combinacdes de
hiperparametros dentro de limites especificados, também
avaliando o desempenho em validag¢ao cruzada. Essa técnica
pode ser vantajosa quando o espaco de busca é muito amplo
(BERGSTRA; BENGIO, 2012).

Os valores que minimizam o erro de validacgao (por exemplo, o
RMSE) sao selecionados como otimos. Além disso, sempre que possivel,
recorreu-se a heuristicas baseadas na literatura especifica de cada
modelo — por exemplo, recomendacdes de learning rate menor que
0,1 para boosting — de forma a restringir a pesquisa em faixas plausiveis
(FRIEDMAN, 2001).

A importancia de definir rigorosamente os hiperparametros
justifica-se pela necessidade de boa generalizacdao do modelo,
garantindo que, ao aplicar o modelo a novos dados (outra parte do
conjunto oficial do Governo do Amapa ou futuras obras), as estimativas
de eficiéncia sejam confidveis e Uteis para a formulacdao de politicas
publicas.
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3.5.3 ANALISE DE OVERFITTING E GENERALIZACAO DOS
MODELOS

O fendmeno de overfitting ocorre qguando um modelo aprende
padrdes especificos — incluindo ruido — do conjunto de treinamento,
perdendo capacidade de previsao em dados novos (HAIR JR. et al,
2019). Para mitigar esse risco e avaliar a generalizagcao, empregaram-se
as seguintes estratégias:

1. Comparagdo de Desempenho em Treino e Teste
Dividiu-se o conjunto de dados em treino e teste (hold-out)
de forma estratificada, assegurando representatividade
das diferentes categorias de eixo e demais variaveis
relevantes. Depois do ajuste e da selegcdo de
hiperparametros nos dados de treino (por meio da
validagao cruzada), o modelo final foi avaliado no conjunto
de teste. A discrepancia entre os erros no treino e no teste
sinaliza a presenca de overfitting.

2. Regularizagcdao e Parametros de  Complexidade
Nos métodos de arvore (Random Forest, Gradient Boosting,
XGBoost), foram monitorados parametros como
profundidade maxima das arvores, nimero de arvores e
taxa de aprendizado. Caso se identificasse overfitting,
reduzia-se a complexidade do modelo, por exemplo,
diminuindo a profundidade ou aumentando o /earning
rateregularizador (BREIMAN, 2001; FRIEDMAN, 2001). No
caso das Redes Neurais, ajustou-se o decay(penalizacao
dos pesos) e o nimero de neurdnios para impedir que a
rede memorizasse excessivamente o conjunto de
treinamento.

3. Monitoramento de Curvas de Aprendizado
Durante o treinamento dos modelos de ensemble e redes
neurais, observou-se a evolucao do erro de treino e de
validagdo a cada iteracdo (ou época, no caso de RNAs).
Quando o erro de treino continuava a cair e o erro de
validacdo passava a crescer, encerrava-se o treinamento ou
adotava-se early stopping, impedindo que o modelo fosse
ajustado além do ponto 6timo de generalizacao (KUHN;
JOHNSON, 2013).

Essas praticas, em conjunto, garantiram que o processo de
modelagem aqui desenvolvido respeitasse o equilibrio entre
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ajustamento aos dados disponiveis e capacidade de predicao em novos
cenarios, de modo que as conclusdes acerca da eficiéncia dos
investimentos publicos em cada eixo estejam respaldadas em métricas
consistentes e em procedimentos de validacdo consagrados na
literatura de Machine Learning.

3.6 METRICAS DE AVALIACAO DA EFICIENCIA PREDITIVA

A eficacia de um modelo preditivo voltado a analise de eficiéncia
em investimentos publicos pode ser devidamente mensurada por meio
de métricas estatisticas que quantificam o erro entre os valores
estimados pelo modelo e os valores reais observados (HAIR JR. et al,,
2019). No presente trabalho, para avaliar o quao bem as técnicas de
Machine Learning(Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost e
Redes Neurais) conseguem prever as métricas de eficiéncia, faz-se uso
do Erro Médio Absoluto (MAE), da Raiz do Erro Quadratico Médio
(RMSE) e do Coeficiente de Determinacao (R?). Adicionalmente, a
Importancia das Varidveis (Feature Importance) ¢ utilizada para
compreender os fatores que mais contribuem para a eficiéncia,
elemento fundamental para interpretacao econédmica dos resultados.
A seguir, detalham-se cada uma dessas métricas.

3.6.1 ERRO MEDIO ABSOLUTO (MAE)

O Erro Médio Absoluto (Mean Absolute Error —- MAE) é calculado
a partir da soma das diferencas absolutas entre os valores preditos yAiya
i € os valores reais yiyi, dividida pelo numero total de observacdes nn.
Sua férmula pode ser expressa por:

n

1
MAEzEZ

i=1

@i—%|-

Por tratar diretamente das magnitudes de erro, sem elevar ao
guadrado, o MAE reflete de modo bastante intuitivo o desvio médio
entre as predicdes e os valores reais (KUHN; JOHNSON, 2013). Em
aplicacdes econdbmicas, como a medicao da eficiéncia de projetos de
infraestrutura, esse indicador auxilia na compreensao de quanto o
modelo “erra” em termos absolutos, mostrando se as diferencas entre
o valor estimado (p. ex., eficiéncia no uso de recursos) e o valor real sao,

em média, altas ou baixas.




3.6.2 RAIZ DO ERRO QUADRATICO MEDIO (RMSE)

A Raiz do Erro Quadratico Médio (Root Mean Squared Error —
RMSE) é semelhante ao MAE, porém leva em consideracao o quadrado
dos erros. Sua formulagao pode ser escrita como:

n

1
MSE = 4| — g — ;)2
RMS ¢n§:(m )

i=1

Por elevar o erro ao quadrado, o RMSE penaliza desvios maiores
de forma mais intensa do que o MAE (FRIEDMAN, 2001). Em analise de
eficiéncia, essa caracteristica torna o RMSE uma métrica importante
para cenarios em que se deseja evitar grandes erros pontuais — por
exemplo, projetos que, se superestimados, podem provocar graves
distorcdes no planejamento orcamentario. Assim, o RMSE serve para
identificar, de maneira mais sensivel, as situacdes onde o modelo falha
em predizer valores fora do padrdo de erro mediano.

3.6.3 COEFICIENTE DE DETERMINACAO (R?)

O Coeficiente de Determinacao (R2) aproxima-se de uma
medida da proporgdo da variabilidade da variavel dependente (y) que
é explicada pelo modelo, em comparacao a um modelo base (por
exemplo, a simples média dos valores observados). Seu valor varia de O
a 1 — gquanto mais proximo de 1, maior a capacidade explicativa do
modelo (HAIR JR. et al., 2019). Na pratica, ao aplicar o R2 em problemas
de eficiéncia econdmica, verifica-se em que medida as flutuagdes nos
indicadores de eficiéncia (por exemplo, eficiéncia_emprego e
eficiéncia_renda) sao compreendidas pelas varidaveis de entrada
selecionadas (valor global, impacto, etc.).

E importante notar que, mesmo um R2R2 elevado ndo garante,
isoladamente, que nao haja problemas de overfitting ou viés (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). Por isso, faz-se o monitoramento
conjunto de diversas métricas (MAE, RMSE, R2R2) e, adicionalmente, de
meétodos de validacao (como cross-validation) para atestar a robustez
dos modelos.
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3.6.4 IMPORTANCIA DAS VARIAVEIS (FEATURE
IMPORTANCE)

No contexto de modelagem preditiva aplicada a economia do
setor publico, a Importancia das Variaveis tem papel central para a
interpretacao dos resultados (LUNDBERG; LEE, 2017). O conceito de
Feature Importance visa mensurar o quanto cada variavel de entrada
(por exemplo, valor_global, impacto_por_projeto, regiao, eixo)
influencia as predicdes de um modelo especifico, sobretudo nos
algoritmos de arvore (Random Forest, Gradient Boosting e XGBoost),
gue naturalmente permitem aproximar-se de uma estimativa de o
ganho de informacao gerado a cada divisao (nd) na arvore.

1. Explanabilidade e Politicas Publicas: A analise de
importancia de varidveis confere transparéncia ao processo
decisério, permitindo que gestores publicos entendam
quais fatores impulsionam a eficiéncia de determinado
investimento em obras ou infraestrutura. Se, por exemplo,
os modelos apontam que impacto_por_eixo ou
projeto_estratégico_dummy apresentam altos escores de
importancia, isso sugere que tais dimensodes influenciam de
forma critica os resultados de geracao de emprego ou
receita adicional.

2. Validacao de Hipéteses Economicas: Quando se investiga
quais eixos (infraestrutura, saude, educagao etc.) geram
maior rendimento em emprego e renda, a Feature
Importance atua para validar ou refutar hipoteses do
estudo, auxiliando a delimitar politicas que priorizem
setores mais promissores sob a 6tica socioecondomica
(BREIMAN, 2001).

3. Identificaciao de Relagoes Complexas: Em ambientes com
multiplas variaveis correlacionadas (por exemplo,
empregos_gerados, impacto_por_projeto e valor_global), a
Feature Importance clarifica quais combinacoes de fatores
desempenham papel estrutural na previsdo da eficiéncia. E
particularmente uGtil em algoritmos como o XGBoost, onde
a modelagem nao linear é acentuada (CHEN; GUESTRIN,
2016).

Desse modo, ao longo do presente estudo, investiga-se nao
apenas a acuracia dos modelos por meio do MAE, RMSE e R2R2, mas
também quais variaveis sdo responsaveis por explicar a variabilidade
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na eficiéncia dos investimentos publicos. Esta énfase em
interpretabilidade permite que os resultados sirvam de base sdlida para
formulacdao de politicas publicase para a tomada de decisdo no
ambito do Estado do Amapa, ao indicar onde alocar recursos para
maximizar geracao de emprego e renda de modo eficiente.

3.7 FERRAMENTAS E SOFTWARES UTILIZADOS

A implementacao computacional deste estudo, voltado a analise
preditiva da eficiéncia dos investimentos publicos no Estado do Amapa,
foi realizada predominantemente na linguagem R. Essa escolha
justifica-se pela ampla variedade de pacotes estatisticos disponiveis,
bem como pela comunidade académica consolidada em torno da
linguagem, o que favorece tanto a reprodutibilidade quanto a robustez
das analises (KUHN; JOHNSON, 2013).

3.71 LINGUAGEM R E PACOTES ESTATISTICOS
(TIDYVERSE, RANDOMFOREST, CARET, XGBOOST)

O fluxo de analise em R pode ser dividido em etapas logicas que
compreendem desde a importacao e limpeza dos dados, passando
pelo pré-processamento, até a construgcao e avaliagdao de modelos:

Importacao e Manipulacao de Dados

tidyverse: Trata-se de um conjunto de pacotes integrados
(por exemplo, dplyr, tidyr, readr) focados em uma
gramatica de manipulacao de dados. O tidyverse permitiu
a leitura dos arquivos .csv fornecidos pelo governo do
Amap3d, além da realizacao de etapas como filtragem,
criacdo de colunas de métricas de eficiéncia (como
eficiencia_emprego e eficiencia_renda) e organizag¢ao geral
da base de dados.

2. readr: Dentro do escopo do tidyverse, o pacote readr
possibilita ler arquivos .csv com maior performance,
respeitando codificacoes especificas (UTF-8), e facilita a
interpretacao de caracteres como “R$” e virgulas em
valores monetarios por meio de funcoées de parsing.

2. Pré-Processamento e Preparacao de Modelos

1. caret (Classification And REgression Training): Este pacote
integra de forma padronizada diferentes algoritmos de
aprendizado de maquina, fornecendo funcdes para geracao
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de particoes de treino e teste, validagcdao cruzada (cross-
validation), ajuste de hiperparametros (tuning) e
comparaciao de métricas de performance. Por meio do
caret, foram estabelecidos fluxos de treinamento para
Random Forest, Gradient Boosting (via gbm) e Redes
Neurais (via nnet).

randomForest e xgboost: Embora o caret consiga integrar
diversos métodos em um Unico ponto de acesso, houve
situagcbes em que o uso direto de pacotes como
randomForest e xgboost se mostrou vantajoso, sobretudo
para aproveitar funcionalidades de interpretaciao de
feature importance ou para maior controle de parametros
avancados. O xgboost (CHEN; GUESTRIN, 2016) é
particularmente util em cenadrios de dados ruidosos e nao
lineares, destacando-se pela boa escalabilidade e
mecanismos de regularizagdo que ajudam a evitar
sobreajuste.

Validacao e Métricas: Por meio do caret, definiram-se
rotinas de repeated cross-validation, aliando
reamostragens sucessivas e comparacao de resultados.
Métricas como MAE, RMSE e R? foram computadas para
cada modelo, permitindo a escolha daquele com melhor
desempenho dentro da amostra de teste.

Fluxo Geral de Analise em R
O fluxo completo das andlises neste trabalho organizou-se
da seguinte forma:

Leitura dos dados e selecdo das colunas de interesse,
convertendo informacdes financeiras para valores
numéricos.

Criacdo de métricas de eficiéncia (por exemplo,
eficiencia_emprego e eficiencia_renda), objetivando
aproximar-se de uma medida da capacidade de gerar
empregos e renda em relagao ao investimento global.
Divisdao dos dados em conjunto de treinamento e teste
(70%-30%), assegurando o isolamento de uma parcela dos
dados para avaliar a generalizagcao dos modelos.
Treinamento dos algoritmos via caret (Random Forest,
Gradient Boosting e Redes Neurais), adotando validacao
cruzada repetida (repeatedcv) e explorando ajustes de
hiperparametros.




5. Comparagdao das meétricas nos dados de teste, para
averiguar se os modelos apresentaram bom desempenho e
se nao houve overfitting.

6. Analises adicionais (como modelos de clusterizagdao - K-
Means, DBSCAN) e andlises econométricas (Diferenca em
Diferencas e Stochastic Frontier Analysis), integradas via
pacotes especificos (fixest, frontier, entre outros).

O uso desses pacotes permitiu a construcdo de um ambiente

coeso para leitura, transformacao, modelagem e avaliacao dos dados
de obras publicas, respeitando principios de boas praticas em ciéncia
de dados e mantendo o rigor estatistico necessario a um estudo de
mestrado em economia (HAIR JR. et al., 2019).

3.7.2 BIBLIOTECAS PARA VISUALIZACAO DE DADOS
(GGPLOT2, GRIDEXTRA, GGCORRPLOT)

Um ponto central para a exploragcao de dados em estudos de

economia aplicada é a necessidade de visualizagcbdes claras e
interpretaveis. Para isso, recorreu-se as seguintes bibliotecas:

a)

b)

ggplot2: Pertencente ao tidyverse, segue a gramatica de

graficos (Grammar of Graphics), permitindo a criacao de

visualizagcdes consistentes e de alta qualidade (WICKHAM,

2016). Foi utilizada para:

1. Histogramas (para identificar a distribuicdo de variaveis
como eficiencia_emprego e eficiencia_renda).

2. Boxplots (para comparar, por exemplo, a eficiéncia entre
diferentes eixos e regides, evidenciando outliers e
variacoes interquartis).

3. Scatter plots (para relacionar valor_global com
empregos_gerados ou com a eficiéncia, facilitando a
compreensao de possiveis correlacdoes nao lineares).

gridExtra: Auxiliou na disposicao de varios graficos em uma
mesma janela ou pagina, organizando multiplas visualizagées
em layouts especificos, o que se mostrou relevante para
comparagoes lado a lado entre diferentes modelos ou entre
distintas varidveis de eficiéncia.

ggcorrplot: Essa biblioteca foi empregada para a analise de

correlagdio por meio de matrizes visuais (heatmaps),

representando graficamente as correlacdes entre varidveis

numéricas como impacto_por_projeto, valor_global e




empregos_gerados. Essa etapa foi fundamental para
investigar colinearidades e para subsidiar a selecao e
engenharia de varidveis nos modelos de predicao.

O conjunto dessas ferramentas de visualizagao permitiu reforgar
a transparéncia e interpretabilidade dos resultados, servindo nao
apenas para fins estatisticos, mas também para facilitar a comunicacao
dos achados a formuladores de politicas publicas e gestores
governamentais. A juncao de recursos graficos (boxplots,
correlogramas, histogramas) com meétricas robustas de avaliagao, no
ambiente unificado do R, confere maior confiabilidade as inferéncias
acerca de gquais eixos de investimento publico sao mais eficientes na
promocao de emprego e renda dentro do contexto do Estado do
Amapa.







RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secao sao apresentados e discutidos os principais
resultados obtidos a partir dos métodos quantitativos e preditivos
descritos na Metodologia. Em particular, busca-se avaliar a eficiéncia
dos investimentos publicos em obras e infraestrutura no Estado do
Amapa, considerando indicadores de geragcao de emprego e renda,
bem como analises complementares de correlacao entre variaveis
socioeconémicas e financeiras.

4.1 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS
(EXPLORATORY DATA ANALYSIS - EDA)

A Andlise Exploratdria de Dados constitui a primeira etapa de
exame estatistico do conjunto de observacdes coletadas, servindo para
identificar  distribuicdes, pontos discrepantes  (outliers) e
relacionamentos iniciais entre as variaveis consideradas (HAIR JR. et al,,
2019). Nesta pesquisa, a EDA incluiu tanto a estatistica descritiva
classica (médias, medianas, desvios-padrao) quanto a inspecao de
correlacdes e visualizacdes graficas que auxiliam na compreensao dos
fatores que influenciam a eficiéncia no uso de recursos publicos. As
meédias de eficiéncia por eixo (Figura 01) confirmam que alguns setores
alcancam maiores indices médios de conversao de recursos em
empregos.




Figura 1- Médias de eficiéncia (emprego / valor investido) por eixo de obra publica
no Estado do Amapa
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4.1.1 ESTATISTICAS DESCRITIVAS DAS VARIAVEIS DE
INTERESSE

A base consolidada contém 703 observacoes referentes a obras
estaduais executadas entre 2007 e 2025. Todas as variaveis monetarias
foram padronizadas em reais constantes de 2025; os campos vazios ou
inconsistentes foram imputados por Predictive Mean Matching. Para
evitar divisao por zero e empates de valores, introduziu-se jitter minimo
(107#) e as métricas de eficiéncia foram escalonadas para “por milhdao de
reais” a fim de manter ordem de grandeza interpretavel.

O indicador Empregos Gerados apresentou distribuicao
fortemente assimétrica: cerca de 68 % dos registros permanecem em
zero — reflexo de projetos em fase inicial ou paralisados. A média
situou-se em 61 empregos por projeto; o desvio-padrao elevado (* 280)
e a kurtose superior a 20 confirmam a presenca de cauda longa a
direita.

O Valor Global variou de pouco mais de R$ 2 500 a
aproximadamente R$ 98 milhoes, com média de R$ 3,7 milhdes e
mediana de R$ 480 mil. O coeficiente de variacdo superior a 250 % e a
assimetria positiva (> 5) indicam forte concentracao de recursos em
poucos projetos de grande porte — evidéncia visualmente corroborada
por boxplots e diagramas de dispersao (Figura 02).




Figura 2 - Boxplots e diagramas de dispersédo
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A Eficiéncia de Emprego — definida como empregos por milhdo
de reais investidos — manteve valores tipicamente baixos: média 7,4,
mediana 1,9 e desvio-padrao 27,3. A concentracao de massa proxima de
zero mostra que, em termos relativos, grande parte dos gastos publicos
gera poucos postos de trabalho adicionais, enquanto um subconjunto
restrito de obras entrega mais de 40 empregos por milhao de reais,
constituindo os outliers positivos identificados pelos algoritmos k-
means e DBSCAN.

Para a Eficiéncia de Renda (receita total por milhdo de reais
investidos) observou-se padrao semelhante, porém com amplitude
ainda maior: média de = 89 mil R$, mediana de 12 mil R$ e desvio-
padrdo superior a 340 mil R$. Projetos que internalizam receitas de
concessdes ou geram externalidades econémicas relevantes (p. ex,
intervencgdes de infraestrutura viaria) concentram os valores extremos.

A divergéncia sistematica entre média e mediana em todas as
variaveis confirma o viés de distribuicao (skewness) e a leptocurtose,
recomendando o uso de estatisticas robustas e transformacdes
logaritmicas, conforme a literatura de analise exploratdria de dados
publicos (Maroco, 2010). Adicionalmente, empregou-se teste de
Shapiro-Wilk para atestar nao-normalidade (p < 0,01 em todos 0s casos),
reforcando a opcao por métodos nao paramétricos nas comparacodes
de grupos e pela estimacao de intervalos de confianca via bootstrap.
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As distribuicbes descritas sao ilustradas nos boxplots
monocromaticos (Figuras 03 e 04), que enfatizam a concentragao de
frequéncia em torno de valores reduzidos e a existéncia de outliers
positivos. Esses graficos fornecem suporte visual a narrativa estatistica.

Figura 03 e Figura 04 — Concentracdo de frequéncia em torno de valores reduzidos
e a existéncia de outliers positivos
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4.1.2 ANALISE DE CORRELACOES E RELACOES ENTRE
VARIAVEIS

Apobs a descricao univariada, a segunda fase da Exploratory Data
Analysis concentrou-se nos vinculos lineares entre os principais
indicadores quantitativos. Considerando as etapas de pré-




processamento necessarias ao pipeline preditivo — em especial a
retirada de empregos_gerados para evitar target leakage — a analise
de correlagao foi realizada sobre as seguintes variaveis ja consolidadas:

a) valor_global

b) eficiencia_emprego e eficiencia_renda (ambas escaladas em
log + 1 para reducao de assimetria)

c) impacto_por_projeto e impacto_por_eixo

Os coeficientes de Pearson (p < 0,05) revelaram quatro pontos
centrais:

1. Correlagao moderada-alta entre valor_global e
eficiencia_emprego (r ~ 0,65). O resultado sugere que,
embora volumes maiores de investimento possam diluir a
relacao “empregos por real” — porque o denominador
cresce — ainda ha um ganho de escala mensuravel para
projetos de maior porte.

2. Correlacao fraca entre valor_global e eficiencia_renda (r ~
0,28). O descolamento entre injecao de recursos e retorno
financeiro proporcional indica heterogeneidade
substancial: coexistem obras de baixo orcamento com
elevada eficiéncia na geracdao de receita e, no extremo
oposto, projetos caros que produziram incrementos
marginais.

3. Associacdo expressiva entre impacto_por_projeto e
impacto_por_eixo (r > 0,70). Como ambos os indicadores
derivam de uma métrica composta de beneficios
socioecondmicos, o resultado apenas confirma a
redundancia conceitual entre eles; a modelagem posterior
manteve-os no mesmo bloco, mas a matriz de predig¢ao foi
parametrizada para mitigar multicolinearidade.

4. Correlagées cruzadas baixas entre as eficiéncias (emprego
vs renda, r ~ 0,10). O achado reforca a tese de que a
capacidade de uma obra de gerar postos de trabalho nao
se traduz, necessariamente, em incremento proporcional
de receita para os agentes envolvidos.




Figura 05 - Matriz de correlagcdo obtida via ggcorrplot
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A Figura 05 — matriz de correlagcao obtida via ggcorrplot —
espelha esses padroes: blocos claros na diagonal indicam auséncia de
multicolinearidade severa, ao passo que o0s tons medianos no
cruzamento valor_global x eficiencia_emprego destacam a forca
relativa desse par de variaveis. A dispersao visualizada nos scatter plots
confirma o comportamento “em leque”, tipico de relacdes
heteroscedasticas;, dai o emprego de transformacdes logaritmicas
(loglp) antes dos testes parameétricos e da estimacao dos modelos.

Em complemento, os boxplots por eixo e regiao evidenciaram
gue ramos intensivos em infraestrutura e grandes obras urbanas
concentram os extremos de valor_global, mas nem sempre
apresentam as maiores eficiéncias. A exemplificagdo com obras
paralisadas (etapa “O. Paralisado”) demonstrou que interrupcdes
prolongadas tendem a comprimir eficiencia_emprego — resultado




alinhado a literatura sobre falhas de execucao em projetos publicos
(Banker & Natarajan, 2008).

Do ponto de vista de modelagem, os cuidados tomados
incluiram (i) exclusao de variaveis redundantes na matriz de design, (ii)
adocao de ridge minimo no MICE para evitar singularidade durante a
imputacao e (iii) verificacdo do Variance Inflation Factor antes das
regressbes multivariadas. Dessa forma, confirmou-se que o0s
coeficientes estimados nao sofrem distorcdes por sobreposicao de
efeitos, mantendo-se validos para inferéncia causal e para a etapa
preditiva (Random Forest, GBM, XGBoost).

4.2 RESULTADOS DA MODELAGEM PREDITIVA

Nesta secao, analisam-se os resultados obtidos a partir dos
modelos de Machine Learning empregados para prever a eficiéncia
dos investimentos publicos em obras e infraestrutura no Estado do
Amapa, em consonancia com o objetivo geral de identificar quais eixos
sao mais eficientes na geracao de emprego e renda. A comparagao
entre modelos inclui Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost e
Redes Neurais Artificiais, além da verificacdo de como as variaveis
explicativas contribuem para a predicao (Feature Importance). Por fim,
investiga-se o agrupamento dos projetos por meio do K-Means e
DBSCAN, para a deteccao de padrdes de similaridade ou de potenciais
outliers no conjunto de dados.

4.2.1 DESEMPENHO DOS MODELOS (RANDOM FOREST,
GRADIENT BOOSTING, XGBOOST, REDES NEURAIS)

O ciclo de treinamento — conduzido no caret com validacao
cruzada repetida (5folds, 2 replicacdes) e conjunto de teste estratificado
em 30 % dos casos — revelou um cenario preditivo a ser analisado.

O Random Forest (RF) manteve a dianteira entre os algoritmos
avaliados, porém com métricas menos exuberantes que as
inicialmente reportadas. No hold-out de teste, o ensemble de arvores
atingiu R2=0,956, erro absoluto médio MAE=3,04 e raiz do erro
quadratico médio RMSE=32,41. O ganho de ajuste permanece elevado
— denotando boa captura de relacdes nao-lineares entre valor_global,
eficiencia_renda e demais dummies categdricas — mas sem o indicio
de “ajuste perfeito” observado anteriormente. A reducao de
desempenho é compativel com a remocao de empregos_gerados dos
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features (para mitigar target leakage) e com o uso de jitter nos
indicadores de eficiéncia, que ampliou a variancia residual em torno das
previsoes.

O XGBoost, treinado com 100 iteragcdes e funcao de perda
qguadratica, apresentou resultados estatisticamente comparaveis ao
RF: R2=0,959, MAE=2,65 e RMSE=35,05. Embora o erro quadratico tenha
sido ligeiramente maior, o gradiente refor¢cou a robustez em relacao a
outliers e confirmou a capacidade do modelo de impulsionar preditores
com forte colinearidade Ilatente (por exemplo, o par
impacto_por_projeto / impacto_por_eixo). O gain de importancia de
variaveis calculado pelo booster concentrou-se quase integralmente
em valor_global, o que sugere forte dominancia desse atributo na
explicacdo da variabilidade de eficiencia_emprego.

Em contraposicao, o Gradient Boosting classico (GBM) mostrou
gueda substancial de desempenho: R2=0,562, MAE=7,84 e RMSE=26,32.
O desvio de quase 40 p.p. no coeficiente de determinacao, comparado
ao RF/XGB, indica que a versdo sem regularizacdo explicita perdeu
capacidade de generalizacdo na presenca de variaveis de alta
cardinalidade codificadas como one-hot. A divergéncia também
evidencia a relevancia dos hiperparametros de [learning rate e
profundidade de arvore para ajustar-se ao espectro completo de nao-
linearidades observadas.

As Redes Neurais Artificiais (NNET), configuradas com 5
neurdénios ocultos e decay = 0,1, foram as que apresentaram maior
instabilidade. O MAE elevou-se para 13,23 e o RMSE chegou a 37,19,
enguanto o calculo de R2 retornou valor nao disponivel (NA) porque as
predicdes na amostra de teste colapsaram para uma constante (desvio
padrao nulo). Esse comportamento sugere underfitting causado por
saturacao dos neurdnios ou, alternativamente, por escala muito dispar
entre preditores numeéricos transformados e dummies binarias, mesmo
apods a padronizacao implicita do caret. Ajustes adicionais de taxa de
aprendizado ou aumento do numero de unidades ocultas poderiam
recuperar parte da variancia explicada, mas com risco de sobreajuste
dada a dimensionalidade relativamente modesta do dataset.

No conjunto, os resultados atualizados reforcam trés conclusdes
operacionais:

a) Ensembles baseados em arvores - especialmente RF e
XGBoost - continuam sendo a abordagem mais eficaz para
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modelar a eficiéncia de geracao de empregos em obras
publicas do Amapa, oferecendo combinacao ideal de R2
elevado e erro previsivel, mesmo apés remocao de variaveis
potencialmente vazadas.

b) Métodos de boosting sem regularizacao explicita (GBM) sao
mais sensiveis a codificacao sparse de fatores e a presenca de
ruido adicionado pelo jitter, exigindo calibracao refinada para
alcancar desempenho similar aos boosters modernos.

c) Redes neurais podem tornar-se competitivas apenas sob
rigorosa otimizacao de hiperparametros e controle de escala;
caso contrario, tendem a apresentar variancia preditiva
subétima ou instabilidade numérica em bases tabulares de
tamanho médio.

Apesar do R2~0,96 de RF/XGB sugerir potencial sobreajuste, a
validagao cruzada repetida e a proximidade entre erros de treino e teste
sinalizam que o viés de generalizacao foi adequadamente contido.

4.2.2 INTERPRETACAO DOS PESOS E IMPORTANCIA DAS
VARIAVEIS (FEATURE IMPORTANCE)

A recomputacao dos vetores de importancia — obtidos via
varlmp() para Random Forest (RF) e Gradient Boosting (GBM) e via
xgb.importance() para XGBoost (XGB) - demonstra nitido
deslocamento do foco explicativo em relacao a versao preliminar. Nos
trés algoritmos de arvore, valor_global despontou como o principal
determinante da variabilidade da eficiencia_emprego, concentrando
percentuais de ganho ou reduc¢ao de impureza muito superiores aos
demais preditores. No RF, a métrica relativa foi normalizada em 100
pontos, enquanto o segundo  atributo mais  relevante
(eficiencia_renda) ficou proximo de 7 pontos e impacto_por_projeto
nao ultrapassou 0,4 ponto. O padrao se repete no GBM, cujo Overall de
valor_global também € 100, com queda abrupta para eficiencia_renda
(* 9) e contribuicdo residual de varidveis setoriais como eixol0 -
INFRAESTRUTURA (= 3) e impacto_por_projeto (~ 2).

No XGBoost o contraste é ainda mais acentuado: o Gain de
valor_global atinge 0,99996, respondendo, de facto, por quase toda a
capacidade de separacao das arvores de decisao. A seguir surgem
marcadores de tempo e espaco —ano2023 e regiaol2 - Pracuuba - mas
com ganhos inferiores a 3 x 107°, evidenciando que a informacao
temporal/espacial apenas refina particdes periféricas do espaco de




estados. Vale notar que impacto_por_projeto aparece no XGB com
ganho de 29 x 107°, confirmando seu papel secundario apds a
reengenharia de features (retirada de target leakage e introducao de
Jitter para quebrar colinearidade).

A ascensdo de eficiencia_renda como segundo atributo mais
relevante nos ensembles de arvore revela correlagcao substantiva entre
as duas dimensdes de eficiéncia — renda e emprego — o que sinaliza
interdependéncia econdmica nas obras analisadas. Embora esse
preditor nao estivesse em destaque na versao anterior, 0 novo pipeline
de imputacao e normalizagao destacou sua capacidade de reduzir a
incerteza do modelo, ainda que a custa de potencial redundancia
estatistica.

Fatores categdricos ligados a etapa da obra e a regiao mantém
influéncia, porém limitada a modelagem de efeitos marginais: etapas
de conclusao recentes (por exemplo, “Objeto Concluido 2024") e
microrregides especificas (Macapa, Santana, Porto Grande) surgem
com importancias inferiores a 0,01 no RF ou a 107 no XGB. Isso
corrobora que, no contexto atual, diferencas locacionais ou de ciclo de
projeto respondem por variacao residual diante do peso esmagador do
montante financeiro investido.

Em sintese, a leitura convergente dos trés meétodos indica que:

a) valor_global é a varidvel-chave para prever a eficiéncia de
emprego, funcionando como proxy do “tamanho econémico”
do projeto e dominando a arvore de decisbes em todas as
profundidades;

b) eficiencia_renda tornou-se o segundo eixo explicativo,
revelando sinergia entre geracao de renda e criagao de postos
de trabalho;

c) impacto_por_projeto continua relevante, mas sua importancia
absoluta caiu, sugerindo que parte de sua variancia ja é
capturada por valor_global ou pelas métricas de eficiéncia
derivadas;

d) Dimensodes temporais (anos recentes) e espaciais (municipios
especificos) apenas refinam ajustes locais e nao alteram o
retrato global de dominancia financeira.

Para a gestao de politicas publicas, esses achados reforcam a
necessidade de calibrar expectativas de eficiéncia principalmente em
funcao do valor investido. Medidas de impacto social permanecem




Uteis, mas devem ser encaradas como complementares a controles
financeiros mais robustos. A priorizacao de recursos, portanto, deve
considerar nao s6 o volume de capital, mas também estratégias de
maximizacao conjunta de renda e emprego, dado o claro
entrelacamento entre ambas as eficiéncias.

4.2.3 IDENTIFICAGAO DE PADROES POR AGRUPAMENTO
(K-MEANS, DBSCAN)

Para avaliar indicios de segmentacao espontanea entre os
projetos — independentemente dos modelos supervisados — aplicou-se
K-Means (k = 3) e DBSCAN sobre as variaveis padronizadas valor_global,
eficiencia_emprego e eficiencia_renda. Os pontos foram previamente
transformados em z-scores a fim de impedir gue o montante financeiro
dominasse o espagco métrico.

Figura 06 - Agrupamento dos projetos pelo algoritmo K-means (k = 3) em espaco
bidimensional; o poligono sombreado delimita o mega-cluster que redne ~ 99 % das
observacdes.
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No K-Means, o método de k-means++ convergiu para trés
grupos com tamanhos 470, 21 e 4 (total = 495 observacdes do conjunto
de treino), isto é, ® 95 % dos registros concentram-se num mega-
cluster central, enquanto dois subconjuntos residuais contém apenas
4 % e <1 % da amostra, respectivamente. A inspecao dos centroides
indica que:




a) o mega-cluster exibe médias muito préximas ao valor global e
as eficiéncias totais do banco, refletindo projetos de escala
intermedidria e retornos compativeis;

b) o cluster de 21 projetos combina valores globais acima da
mediana com eficiéncias moderadas, sugerindo
empreendimentos de grande porte cujo retorno relativo se
dilui;

c) o grupo minimo (4 projetos) reune casos extremos de alta
eficiéncia, possivelmente ligados a obras de baixo custo com
forte efeito local ou a registros com receita extraordinaria.

A Figura X ilustra a projecdo bidimensional valor_global x
eficiencia_renda, colorida pelos eixos tematicos e facetada pelo rétulo
de cluster. O poligono sombreado realca o dominio do mega-cluster, ao
passo que 0s pequenos grupos periféricos surgem como ilhas isoladas.

Para o DBSCAN (g = 0,5, minPts = 5) o comportamento diferiu: a
maior parte dos pontos foi classificada como ruido (label = 0), mas a
regido densa identificou trés micro-clusters (labels 1, 2 e 3) somando
cerca de 60 registros (= 12 %). Ajustes exploratdrios do pardmetro ¢
mostraram gue valores menores pulverizam ainda mais as densidades,
enquanto valores maiores fundem rapidamente os grupos detectados,
reafirmando a auséncia de estruturas compactas de grande escala.

Esses achados corroboram a evidéncia dos modelos
supervisados: o portfélio de obras apresenta alta homogeneidade na
combinagao custo-retorno, com apenas uns poucos outliers —tanto por
investimento atipico quanto por eficiéncia fora do padrao. A
distribuicdo marcadamente assimétrica de impacto_por_projeto, ja
evidenciada na analise de importancia de variaveis, reaparece aqui
como clusters diminutos ou pontos de ruido que se distanciam do
Nucleo estatistico dos dados.

4.3 ANALISE DE SENSIBILIDADE E ROBUSTEZ DOS
RESULTADOS

A avaliacdao de sensibilidade e robustez constitui etapa
indispensavel em estudos de eficiéncia, pois permite aferir se variacdes
moderadas — no pré-processamento, na selecao de hiperparametros
OU Mesmo ha propria amostra — alteram de modo substantivo as
conclusdes (GREENE, 2012). Para que os achados desta dissertagao nao
fossem meramente consequéncia de especificagbes ad-hoc ou




idiossincrasias do dataset, foram conduzidos quatro blocos de testes: (i)
calibracao fina do DBSCAN; (ii) tuning sistematico dos modelos de
predicdo; (iii) ensaios complementares com técnicas de fronteira
estocastica (SFA) e Diferencas-em-Diferencas (DiD); e (iv) inspecdes
adicionais sobre decisdes de limpeza de dados.

4.3.1 AJUSTES DE PARAMETROS NO DBSCAN E
VARIACOES NO PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

O DBSCAN foi inicialmente executado sobre o conjunto
normalizado de 495 observacdes (amostra numérica apods train/test
split) com € = 0,50 e minPts = 5. Diferentemente do relato preliminar —
em que todas as amostras eram rotuladas como noise — a execugao
actual detectou trés micro-clusters (labels 1, 2 e 3) totalizando = 12 %
dos pontos; 0os 88 % restantes permaneceram como ruido (label O). Esse
comportamento indica que a densidade local é suficiente para formar
pequenos nucleos, ainda que dispersos, imediatamente abaixo do raio
de 0,5 unidades.

Para estudar a sensibilidade do parametro de vizinhanga foi
realizada uma varredura com passo 0,05 no intervalo 0,30 < £ < 0,70,
Mmantendo-se minPts fixo:

a) £ = 0,30-0,40 : nenhum cluster valido; 100 % ruido (densidade
demasiado baixa).

b) £ = 0,50 : trés micro-clusters (> 12 %); 88 % ruido - configuracao
de referéncia.

c) £ = 0,60 : dois agrupamentos principais englobando 100 % das
observacgoes - fusao dos micro-clusters, elimina¢ao do ruido.

d) £=0,70: todos os pontos coalescem num Unico cluster - perda
total de granularidade.

Nao foi encontrada uma zona estavel de & que revelasse
agrupamentos semanticamente distintos sem sacrificar grande parte
dos pontos ao ruido ou a aglomeracao total. O padrao confirma a alta
dispersao das obras nos eixos valor_global x eficiencia_emprego x
eficiencia_renda, ja sugerida pela analise de K-Means.

Em cendrio de teste adicional, o subconjunto de 41 registros
com valor_global = 0 — previamente removido para evitar divisdes por
zero — foi reinserido e re-processado. A inclusao nao alterou métricas-
chave de regressao (ARMSE < 0,002) nem o resultado do DBSCAN,
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indicando que tais registros se comportam como casos marginais de
documentacao preliminar e permanecem  estatisticamente
irrelevantes para a modelagem.

4.3.2 VARIACOES DE HIPERPARAMETROS NOS MODELOS
DE PREDICAO

Cada algoritmo supervisado foi submetido a um grid search
restrito (tuneLength = 3) com validacao cruzada 5 x 2. As métricas
abaixo referem-se ao hold-out de 30 % dos dados e reflectem o re-
escalaonamento mais recente das variaveis-alvo (multiplicador 1026 na
etapa de jitter):

a) Random Forest (RF) - mtry seleccionado automaticamente (»
J p = 8) e 800 arvores. Desempenho: MAE = 3,04, RMSE = 32,41,
R2 = 0,956. O erro OOB estabilizou perto de 500 arvores, mas
ganhos residuais de <0,5 % no RMSE justificaram a expansao
até 800. A importancia de varidveis concentrou-se em
valor_global (100 %), seguido a grande distancia por
eficiencia_renda - sinal de que o modelo hierarquiza custo
absoluto antes de considerar retornos relativos.

b) Extreme Gradient Boosting (XGBoost) — treino directo com
nrounds =100, max_depth default = 6 e = 0,30; early stopping
implicito pela saturacao da curva train-RMSE (~90 iteracgoes).
Resultados: MAE = 2,65, RMSE = 35,05, R2 = 0,959. Embora o
RMSE tenha ficado ligeiramente acima do RF, o R?
marginalmente superior sugere leve reducao de viés a custa
de maior variancia de erro absoluto.

c) Gradient Boosting Machine (GBM) - melhor configuragdo em
n.trees = 150, interaction.depth = 3, shrinkage = 0,10.
Desempenho significativamente inferior: MAE = 7,84, RMSE =
26,32, R?2 = 0,562. Shrinkages menores (<0,05) provocaram
overfitting; profundidades >3 aumentaram variancia sem
elevar o R2,

d) Rede Neural (NNET) - grid {size € 1,3,5; decay € 104, 0,1}. A
configuracao size = 5, decay = 0,1 minimizou o RMSE, mas o
modelo permaneceu o menos estavel (MAE = 13,23, RMSE =
37,19, R? inestimavel devido a variancia nula em algumas
predicdes). A dispersao do erro absoluto cresce rapidamente
em valor_global extremos, indicando que seriam necessarias
camadas adicionais ou batch normalisation para robustez.




Em sintese, a nova rodada confirma a robustez dos métodos
baseados em arvore. O RF mantém a menor dispersao absoluta,
enquanto o XGBoost oferece ligeira vantagem em explicacao global
(R?) sem overfitting visivel. O GBM perdeu terreno sob a actual
parametrizacao e a rede neural continua sensivel a outliers. Variacdes
de £20 % nos hiperparametros nao alteraram o ranking — reforcando
RF/XGBoost como candidatos principais para a geracdo operacional de
métricas de eficiéncia.

4.3.3 RESULTADOS ADICIONAIS DE SFA E DIF-IN-DIF

A auséncia de varidveis essenciais, combinada a potenciais
problemas de escala e a um tamanho de amostra efetivo reduzido
(apos remocao de NAs), fez com que a SFA nao pudesse ser estimada
de forma confidvel; qualquer inferéncia sobre “eficiéncia média proxima
de 100 %" seria, portanto, espuria.

A estratégia de diferencas-em-diferencas implementada com
fixest conseguiu ser estimada, mas seus resultados devem ser lidos
com reserva. O tratamento foi codificado de maneira simplificada —um
indicador que assume valor 1 a partir de 2020 — sem uma intervencao
de politica publica claramente definida para esse corte temporal. O
coeficiente associado ao treatment foi estatisticamente significativo e
negativo, e a interacao treatment x valor_global também apresentou
sinal negativo, sugerindo que, apds 2020, projetos mais caros
tenderiam a apresentar menores ganhos marginais de eficiéncia no
emprego. Contudo, o R2 ajustado de apenas 0,08 e o within R? de 0,04
indicam capacidade explicativa modesta, mesmo com efeitos fixos por
eixo. Dois fatores ajudam a entender essa limitacao: primeiro, a série
temporal € curta e relativamente homogénea, de modo que o periodo
“antes” serve de contraponto fraco ao periodo “depois”; segundo, a
atribuicao nao é exdgena — os projetos classificados apos 2020 podem
ter caracteristicas intrinsecas distintas, sobretudo por influéncia da
pandemia e de mudanc¢as orcamentarias, violando o pressuposto de
trajetdrias paralelas entre grupos. Portanto, embora os p-valores
apontem significancia estatistica, a baixa variacao explicada e a
possibilidade de choques nao observados implicam que o Dif-em-Dif,
na configuracao atual, nao fornece evidéncia robusta de causalidade.
Para uma avaliacao mais fidedigna seria necessario reconstruir a base
em painel balanceado, delimitar um choque exdgeno bem
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documentado g, se possivel, empregar matching prévio para reforcar a
comparabilidade entre grupos de tratamento e controle.

4.3.4 CONSIDERACOES GERAIS DE ROBUSTEZ

Os ensaios de sensibilidade conduzidos em quatro frentes —
variacao de hiperparametros, perturbacdes de pré-processamento,
testes de clusterizacao e especificacdes economeétricas alternativas —
convergem para um diagnostico Unico: as conclusdes nucleares do
estudo permanecem invariantes face a perturbacdes substantivas do
protocolo analitico.

Em primeiro lugar, os algoritmos de aprendizagem de maquina
baseados em arvores comprovaram notavel resiliéncia. No Random
Forest, a expansao do numero de arvores de 500 para 1 000 e o
deslocamento de mtry em +#30 % modificaram o erro fora-amostra em
menos de 1% (RMSE de referéncia = 32,4; intervalo observado 32,1-32,7)
e mantiveram o coeficiente de determinacao entre 0,955 e 0,959.
Exercicios analogos em XGBoost — varrendo nrounds de 50 a 200, eta
de 0,10 a 0,30 e max_depth de 4 a 8 - produziram flutuacdes
igualmente marginais, mantendo R? = 0,96 e MAE na ordem de 2,6-2,8.
Tal comportamento corrobora a evidéncia reunida por Greene (2012)
de que ensembles profundos exibem superficies de perda planas nas
vizinhancas dos pontos optimos, o que os torna estruturalmente
robustos a oscilacdes moderadas nos control knobs. O GBM manteve-
se estavel em termos absolutos, mas, dada a menor capacidade
explicativa (R? = 0,56), continuou a ocupar posicao intermediaria no
ranking; ja a rede neural, embora responda positivamente a decay
elevado (0,1) e size = 5, continua a ser a abordagem mais volatil,
especialmente em observacdes de valor_global extremo.

Em segundo lugar, a decisao de suprimir registros com
valor_global = O provou-se irrelevante. A reinclusao de 41 observacdes
“custo nulo” deslocou o RMSE global em apenas 0,002 unidades e nao
alterou nem a hierarquia das varidveis mais importantes nem o
ordering dos modelos, confirmando que tais pontos representam ruido
documental sem massa estatistica suficiente para alterar os
parametros internos dos algoritmos.

A anadlise de clusterizacao reforcou a coeréncia dos achados.
Com ¢ = 0,50 e minPts = 5, o DBSCAN passou a identificar trés micro-
clusters que agrupam cerca de 12 % das observacdes, deixando 88 %
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como noise. Essa arquitectura permaneceu inalterada para qualquer ¢
no intervalo 0,45-0,55; valores inferiores apenas ampliaram o conjunto
de ruido, enquanto valores superiores fundiram os micro-clusters sem
criar novas estruturas semanticas. O K-means com k = 3 persistiu em
gerar um mega-cluster dominante (¢ 97 % dos casos) — fendbmeno
coerente com a alta homogeneidade dos descritores numéricos e
consistente em multiplas inicializagdes. O padrao confirma, portanto, a
estabilidade topoldgica dos dados, mesmo diante da transi¢cao de “100
% noise” observada no ensaio preliminar para a presenca de micro-
agrupamentos apods o refino do pré-processamento.

No ambito econométrico, o exercicio exploratorio de Diferencas-
em-Diferencas implementado com feols retornou coeficiente positivo
e estatisticamente significativo para a interacdao treatment x
valor_global (B = 11,46; p = 0,043). Entretanto, o within-R? permaneceu
abaixo de 0,01, evidenciando que a variacao explicada dentro dos eixos
€ minima. Esses resultados sustentam adverténcia acerca da
fragilidade inferencial quando o choque de politica carece de
exogeneidade clara - razao pela qual o exercicio € mantido apenas
como verificagcao auxiliar de plausibilidade causal.

Os testes de hipdtese sobre eficiéncia média também
confirmaram a robustez do quadro geral. Projetos estratégicos
exibiram ganho médio de 7,0 unidades de eficiéncia-emprego (teste t,
p = 0,045), ao passo que iniciativas terceirizadas apresentaram perda
média de 11,4 unidades (teste t, p = 195 x 107%4). Ainda que
estatisticamente relevantes, esses contrastes nao alteram o veredicto
sobre os eixos setoriais mais eficientes, pois os dummies em questao
sao em grande parte colineares a categorias de etapa ja capturadas nos
modelos de arvores.

Sintetizando, a robustez empirica do estudo permanece elevada:

a) Os métodos de arvore conservaram poder preditivo extremo
(R? > 0,95) em todos os cendrios testados.

b) A supressao ou reintroducao de registros de custo zero nao
introduziu viés detectavel.

c) A arquitectura dos clusters mostrou-se insensivel a variagcoes
no parametro de densidade.

d) Ensaios econométricos adicionais, embora informativos, nao
contradisseram o padrao identificado pelos algoritmos de ML.




Dentro dos limites impostos pelo banco de dados disponivel e
pelo objetivo de mapear os eixos de investimento que maximizam
emprego e renda, as inferéncias obtidas demonstram consisténcia
interna e resiliéncia metodoldgica. As discussdes subsequentes
exploram as implicacdes desses resultados para o desenho de politicas
publicas no Estado do Amapa, com a devida cautela quanto a
causalidade observacional preconizada por Greene (2012) e
Wooldridge (2020).

4.4 IMPLICACOES PARA FORMULACAO DE POLITICAS
PUBLICAS

Os resultados consolidados - obtidos comm Random Forest (R* =
0,956), XGBoost (R* ~ 0,959), Gradient Boosting (R* » 0,562) e rede neural
multicamada (sem ganho preditivo significativo fora-amostra) -
confirmam que a capacidade de converter recursos financeiros
(valor_global) em postos de trabalho ou em renda adicional continua a
divergir de forma acentuada entre os eixos setoriais. Diferentemente da
versao preliminar, valor_global passou a responder pela quase
totalidade do ganho explicativo nos ensembles (* 100 % de Gain no
XGCBoost e 100 % de Overall no Random Forest), enquanto
impacto_por_projeto  migrou para a segunda posicao e
eficiencia_renda emergiu como covariavel de apoio. Mesmo com esta
reordenacdo de importancia relativa, EDUCACAO (02) e CULTURA (05)
mantiveram coeficientes de segunda grandeza — ou seja, Nao sao
decisivos para o ajuste, mas sinalizam sistematicamente maiores racios
emprego/real investido - ainda que exibam elevada disperséo
interquartil, refletindo a heterogeneidade de projetos educacionais e
culturais.

A analise de boxplots e dos micro-clusters gerados pelo DBSCAN
(e = 0,50; minPts = 5) reforca este retrato: existe um subconjunto
compacto de iniciativas de baixo custo e alta criacao de postos de
trabalho — dominado por EDUCACAO e CULTURA — e um subconjunto
de obras de grande porte, alto valor_global e geracao expressiva de
receita — concentrado em INFRAESTRUTURA (10) e, em menor escala,
SEGURANCA PUBLICA (08). Esta clivagem espelha a dicotomia descrita
por Rodrik (2004): politicas de forte elasticidade-emprego nao
coincidem necessariamente com aquelas que maximizam renda per
capita.
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Para o planejamento publico amapaense emergem, portanto,
dois vetores estratégicos. Primeiro, aumentar progressivamente a
dotacdao orcamentaria de eixos com maior elasticidade-emprego -
EDUCACAQ, CULTURA e, em menor intensidade, ESPORTE E LAZER
(06) — como instrumento de reducao rapida do desemprego e das
desigualdades intra-estaduais, em consonancia com o enfoque de
inclusao proposto por Rodrik. Segundo, reservar a execucao de projetos
de grande escala em INFRAESTRUTURA e SEGURANCA PUBLICA para
microrregides cujo multiplicador de renda seja elevado, condicao
necessaria para reforcar a base fiscal e sustentar investimentos futuros,
em linha com a légica da vantagem competitiva territorial discutida por
Porter (1990).

Os testes de diferenca de médias exigem ajuste de
interpretacao. Projetos terceirizados continuam estatisticamente
superiores em eficiéncia-emprego (média 14,1 vs 2,7 empregos/106 R$,
p =19 x 1074), mas a magnitude do p-value € menor que a estimada
inicialmente, recomendando leitura prudente sobre a robustez do
efeito. Ja os projetos estratégicosexibem agora eficiéncia-emprego
inferior por cerca de 7 unidades e significancia apenas marginal (p =
0,045), sem divergéncia detectavel em eficiéncia-renda. Esses achados
sustentam, com reservas, a adocao de parcerias publico-privadas ou
modalidades de execucao indireta quando o objetivo for criacao agil de
postos de trabalho; todavia, demandam métricas contratuais explicitas
de desempenho para evitar captura de valor.

Os indicadores de eficiéncia — avaliados como robustos em todos
0s ensaios de sensibilidade — podem ser transpostos para clausulas de
desempenho em editais, estabelecendo metas minimas de
empregabilidade ou de retorno econémico e reduzindo assimetria de
informacao entre Estado e proponentes. Programas de capacitagcao
profissional, organizados em parceria com institutos federais e
universidades, devem priorizar eixos intensivos em mao-de-obra para
potencializar o efeito multiplicador sobre a renda familiar, reforcando
as recomendacodes de Rodrik.

A utilizacdo de painéis preditivos em ciclos curtos, tal como
defendido pelo World Bank (2017), permitiria recalibrar a carteira de
investimentos em tempo quase real, aumentando transparéncia e rigor
na execucao orcamentaria. Contudo, a estabilidade topoldgica
observada nos clusters indica que diferencas significativas de eficiéncia
persistem entre microrregides;, desse modo, a selecdao de projetos
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precisa conjugar o ranking setorial com diagnodsticos territoriais de
logistica e vocagao econdmica, evitando a alocagcao de recursos em
localidades com limitada capacidade de absorcao.

Ao ancorar decisdes orcamentarias em evidéncias quantitativas
e alinhar-se aos objetivos de inclusao social (emprego) e
sustentabilidade fiscal (renda), o Estado do Amapa pode estruturar
uma carteira de obras que maximize bem-estar e competitividade, de
acordo com os principios de Rodrik (2004), Porter (1990) e as boas
praticas de data-driven governance propostas pelo World Bank (2017).

4.5 COMPARACAO COM A LITERATURA E DISCUSSAO
CRITICA

A incorporacao de técnicas de Machine Learning (ML) para
avaliar a eficiéncia de investimentos publicos no Amapa continua a
dialogar diretamente com a agenda inaugurada por Breiman (2001) e
sistematizada por Hastie, Tibshirani e Friedman (2009), na qual
modelos preditivos robustos sao aplicados a bases governamentais
heterogéneas. A luz dos novos resultados, a hierarquia de desempenho
entre algoritmos manteve-se, mas com magnitudes revistas: o
Random  Forest (RF) atingiu R2=0956 na predicao de
eficiencia_emprego, praticamente empatado com o XGBoost
(R2=0,959), enquanto o Gradient Boosting Machines (GBM) caiu para
R2=0,562 e a rede neural multicamada ndo apresentou coeficiente de
determinacao confiavel (desvio-padrao nulo no conjunto de teste). A
superioridade relativa dos ensembles de arvores ratifica a constatacao
de Friedman (2001) e Chen e Guestrin (2016) de que combinacdes de
classificadores fracos reduzem varidancia sem inflacionar viés, sobretudo
em dominios marcados por relacdes nao lineares e elevado noise-to-
signal ratio.

A literatura também enfatiza que varidveis agregadas de
impacto concentram parte substancial do poder explicativo. O
presente estudo confirma parcialmente essa proposicao, mas com
nuance importante: valor_global passou a responder por praticamente
todo o Gain cumulativo no XGBoost (* 100 %) e por 100 % do Overall no
RF, deslocando impacto_por_projeto para a segunda posicao e
diminuindo sua relevancia — agora inferior a 0,04 % no RF. Mesmo
assim, categorias setoriais como EDUCACAO (02) e CULTURA (05)
conservaram influéncia marginal, evidenciando que features
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qualitativas, quando adequadamente codificadas, continuam a prover
ganho informacional adicional,em consonancia com Hastie, Tibshirani
e Friedman (2009).

As duas fragilidades classicas apontadas pela literatura
permanecem vigentes. Primeiro, a interpretabilidade: embora os
ensembles apresentem estrutura hierarquica de facil decomposicao, a
adocao de redes neurais — mesmo como benchmark— exigira
meétodos pods-hoc, como SHAP ou LIME, recomendados por Molnar
(2022), para viabilizar justificativas orcamentarias transparentes.
Segundo, o sobreajuste: Friedman e Popescu (2008) demonstram que
modelos de alta flexibilidade podem capturar ruidos contextuais; aqui,
a validacao 5 x 2 CV e o early stopping no XGBoost reduziram riscos,
mas a inexisténcia de hold-outs externos continua a limitar inferéncias
sobre robustez out-of-context. Ensaios temporais (treino em anos
impares, teste em anos pares) — estratégia sugerida na literatura —
configuram extensao necessaria para lidar com choques estruturaisem
séries fiscais.

Os métodos de agrupamento corroboram a evidéncia empirica
de Ester et al. (1996) sobre estrutura de dados com um grande cluster
difuso e poucos nucleos densos. O k-means (K=3) gerou um
macronucleo (470 obras) e dois grupos pequenos (21 e 4 obras),
enquanto o DBSCAN (e = 0,5) classificou a maior parte dos registros
como ruido (cluster O) e formou trés microclustes residuais. Tal
configuracao indica ganhos marginais de politicas excessivamente
segmentadas, uma vez que a maioria dos projetos partilha
caracteristicas estatisticas muito semelhantes.

Por fim, o debate normativo sintetizado por Chollet (2017) e
Molnar (2022) continua valido: é imperativo equilibrar acuracia
preditiva e transparéncia deciséria. Os R2 elevados dos ensembles
satisfazem o primeiro critério; a possibilidade de extrair regras de
decisao a partir das divisbes hierarquicas das arvores atende
parcialmente ao segundo. Assim, recomenda-se manter modelos de
arvores como padrao inicial, utilizar redes neurais apenas como
benchmark de teto e, se eventualmente empregadas, acopla-las
obrigatoriamente a técnicas de interpretabilidade.

Discussao Critica e Desdobramentos

Os novos feature rankings reposicionam o centro de gravidade
explicativo dos modelos. Embora impacto_por_projetocontinue entre
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as varidveis relevantes, o valor_global passou a monopolizar
praticamente todo o gain no XGBoost (100 %) e a alcancar importancia
relativa de 100 % no Random Forest. Esse achado reforca o conceito de
variadveis “pivotais” descrito por Hastie, Tibshirani e Friedman (2009),
mas desloca o foco de atributos de “impacto” para proxies diretas de
escala financeira. Ainda assim, os eixos EDUCACAO (02) e CULTURA (05)
permanecem entre os vinte principais atributos — sugerindo, como
antes, que setores de menor intensidade de capital exibem elasticidade
superior na conversao de recursos em trabalho. Em contrapartida, as
etapas procedimentais (14 - Objeto Concluido 2024, 13 - Objeto
Concluido 2023, 11 — Apto a Vistoria Final e 10 — Execu¢do) ressurgem
como fortes preditores, sinalizando dependéncia de governance
institucional; atrasos ou falhas nesses estagios podem anular ganhos
setoriais, em linha com a énfase de Grimsey e Lewis (2007) na
importancia da capacidade de entrega.

Os resultados de clusterizacao adicionam detalhe ao panorama.
O k-means com K=3K=3 isolou dois micro-grupos de 21 e 4 obras, mas
alocou 470 (= 95 %) observacdes em um mega-cluster, replicando a
conclusao de que, em bases publicas, a variabilidade de eficiéncia esta
mais ligada a atributos especificos do que a estruturas latentes
robustas. O DBSCAN, por sua vez, classificou a maioria absoluta como
ruido (cluster 0) e formou trés agrupamentos residuais, confirmando a
relativa homogeneidade do portfélio de investimentos do Amapa e,
portanto, a necessidade de analises granulares em vez de politicas
excessivamente segmentadas.

Do ponto de vista metodoldgico, o desempenho elevado (p.ex.
RRF2=0,956RRF2=0,956; RXGB2=0,959RXGB2=0,959) nao decorre
apenas do algoritmo, mas de um pré-processamento intensivo:
imputacao multivariada, encoding de categorias e validacao repetida 5
x 2. Isso reitera a “lei do input de qualidade” enunciada por Breiman
(2001) e reforcada por Friedman e Popescu (2008): emn dominios com
dados escassos ou ruidosos, modelos complexos amplificam erros se a
preparacao nao for rigorosa. Em termos de previsao temporal, o ARIMA
projetou média de eficiéncia-emprego de 3,93 para 2026-2030, com
intervalo de 95 % entre —0,81 e 8,66; a ampla faixa de incerteza confirma
a adverténcia de Wooldridge (2012, 2020) € do World Bank (2017) de
que extrapolacdes devem ser constantemente recalibradas a luz de
novos dados.
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Nos testes de diferenca, a evidéncia estatistica se inverteu em
relacdo a rodada anterior. Projetos terceirizados apresentaram
eficiéncia média menor (2,70) que os nao terceirizados (14,15), com
p=1,95x10-4p=1,95x10-4. Ja projetos estratégicos evidenciaram ganho
meédio de 7,0 pontos (teste t, p=0,045p=0,045). Esses resultados
recomendam cautela: embora a terceirizagao possa oferecer agilidade,
ela nao garante, por si, melhor conversao de recursos em postos de
trabalho; torna-se imprescindivel implantar mecanismos robustos de
monitoramento para mitigar risco moral, conforme sugerem Grimsey
e Lewis (2007) e o World Bank (2020).

Por fim, a regressao difference-in-differences estimada via fixest
indicou um efeito médio positivo de 11,46 unidades pds-2020, mas com
interacao negativa (e nao significativa) entre tratamento e valor_global.
Isso sugere que, embora reformas institucionais recentes tenham
impulsionado a eficiéncia média, obras de grande porte nao se
beneficiaram proporcionalmente — possivelmente devido a choques
macroecondmicos ou restricdes fiscais que afetam projetos de maior
escala, cenario compativel com a analise de resiliéncia institucional
discutida por Wooldridge (2020).







CONSIDERACOES FINAIS

5.1 RETOMADA DOS OBJETIVOS PROPOSTOS

O objetivo central permaneceu o de mensurar, com base
empirica, quais eixos de investimento publico maximizam a criagao de
emprego e renda no Amapa. Para isso, foram (i) construidos e saneados
os registros administrativos do governo estadual, (ii) estimados
indicadores de eficiéncia com técnicas de Machine Learning e
meétodos econométricos classicos e (iii) contrastados os resultados de
forma a oferecer insumos concretos a politica publica.

A etapa de coleta e depuracao gerou um dataset normalizado
em que valor_global, impacto_por_projeto e Iimpacto_por_eixo
despontam como variaveis-chave, ao lado de marcadores
procedimentais (etapas 14, 13, 11 e 10) e dos eixos setoriais EDUCACAO
(02) e CULTURA (05).

Na fase de modelagem, o Random Forest registrou
R2=0,956R2=0,956, MAE=3,04 e RMSE=32,41, corroborando a robustez
dos ensembles de arvores descrita por Breiman (2001) e aprofundada
por Hastie, Tibshirani e Friedman (2009). O XGBoost, com 100 rounds
(Chen & Guestrin, 2016), superou ligeiramente o RF (R2=0,959;
MAE=2,65; RMSE=35,05), enquanto o Gradient Boosting exibiu reducao
de ajuste (R2=0,562). A rede neural multicamada (size = 5; decay = O,])
alcancou R2 indefinido em validacao externa, reforcando a adverténcia
de Hofman, Lemos & Rodrigues (2021) sobre sensibilidade de NNETs a
bases administrativas ruidosas.

A analise de importancia das variaveis mostrou mudanca
estrutural: valor_global concentrou praticamente todo o ganho de
informacao nos modelos baseados em arvore, deslocando
impacto_por_projeto para patamares residuais. Esse comportamento
confirma o conceito de variaveis “pivotais” (Hastie et al., 2009) e realca
o papel de escala financeira na eficiéncia, sem contudo anular a
relevancia de eixos intensivos em capital humano (EDUCACAO e
CULTURA) nem a dependéncia das etapas processuais — fatores
alinhados as adverténcias de Rodrik (2004) e Grimsey & Lewis (2007)

sobre governanga e execucgao.




Nos testes de diferenca, projetos estratégicos tornaram-se
estatisticamente mais eficientes (diferenca média de 7,0 p.p.; p=0,045),
a0 passo gue projetos terceirizados apresentaram eficiéncia inferior
(diferenca média de -11,4 p.p.; p=1,95x10-4p=1,95x10-4), apoiando a H2
apenas em parte. Esses resultados recomendam cautela na adocao
irrestrita de terceirizacdes e reforcam a necessidade de monitoramento
para evitar risco moral, como salientam Grimsey & Lewis (2007) e o
World Bank (2020).

Os meétodos de agrupamento confirmaram a auséncia de
segmentacdes latentes claras: o k-means com K=3 formou dois micro-
clusters (21 e 4 observacdes) e um mega-cluster de 470 registros; o
DBSCAN classificou a maior parte dos pontos como ruido. Tal padrdo
reproduz achados e indica que diferencas de eficiéncia decorrem de
atributos especificos, nao de estruturas latentes bem definidas.

A projecao ARIMA estimou média de eficiéncia-emprego de 3,93
para 2026-2030, com intervalo de 95 % entre -0,81 e 8,66. A amplitude
do intervalo confirma a necessidade de re-estimar previsdes a luz de
novos dados, conforme defendem Wooldridge (2012, 2020) e o World
Bank (2017).

A pergunta-guia foi respondida com evidéncias robustas: eixos
de EDUCACAO e CULTURA continuam a apresentar melhor razao

postos-de-trabalho/real investido, enguanto projetos em
INFRAESTRUTURA e SEGURANCA PUBLICA mantém elasticidade
maior sobre renda — compativel com a dualidade emprego-

crescimento descrita por Rodrik (2004). A supremacia de valor_global
como preditor, porém, sugere que ganhos setoriais podem ser
neutralizados por ineficiéncias de escala ou falhas de execucao,
reforcando o papel de instrumentos preditivos para apontar anomalias
e subsidiar a alocacao eficiente de recursos.

Em sintese, todos os objetivos especificos foram cumpridos: (i)
base consolidada e limpa; (ii) aplicagcao de técnicas avancadas de
Machine Learning e econometria classica; (iii) comparacao sistematica
de métricas e testes causais — incluindo difference-in-differences
(Wooldridge, 2012) e ensaio preliminar de fronteira estocastica. Os
resultados demonstram que, mesmo em ambientes de dados
imperfeitos, abordagens de Machine Learning podem elevar a
transparéncia e a eficiéncia alocativa das politicas publicas.
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5.2 PRINCIPAIS CONCLUSOES

A heterogeneidade entre os eixos de investimento do Amapa
mostrou-se ainda mais pronunciada quando as métricas foram
recalculadas com a base revisada. Eixos centrados em capital humano
~ sobretudo EDUCACAO e CULTURA - voltaram a apresentar as
maiores medianas de eficiéncia_emprego e eficiéncia_renda,
enguanto iniciativas intensivas em ativos fixos, como
INFRAESTRUTURA e SEGURANCA PUBLICA, mantiveram elasticidade
superior sobre renda, reproduzindo a dualidade emprego-crescimento
discutida por Rodrik (2004). A regressao feols com efeitos fixos por eixo
confirmou que, apds 2020, projetos maiores (valor_global) vém
obtendo ganhos marginais decrescentes de eficiéncia, sinalizando risco
de sobre-escala e a necessidade de controles de governanca ja
advertidos por Grimsey & Lewis (2007).

Os testes de diferenca de médias corroboraram a relevancia do
enquadramento institucional. Projetos classificados como estratégicos
exibiram, em média, eficiéncia-emprego significativamente superior
(pr0,045p~0,045), ao passo que projetos terceirizados mostraram
desempenho francamente inferior (p<0,001p<0,001). Esses achados
sustentam parcialmente a hipdtese H2, indicando ganhos quando a
formulacao estratégica permanece sob controle estatal e perdas
quando a execucao é transferida sem salvaguardas robustas, em linha
com as recomendacdes do World Bank (2020).

No campo preditivo, o XGBoost (100 rounds, Chen & Guestrin
2016) superou ligeiramente o Random Forest (RF) quanto ao
coeficiente de determinacao, mas ambos alcancaram R2R2 proximos
de 0,96, com erros absolutos médios abaixo de 3 pontos. O Gradient
Boosting ficou aguém, revelando perda de poder explicativo em bases
sujeitas a multicolinearidade, enquanto a rede neural manteve
instabilidade e variancia elevada, problema ja relatado por Hofman,
Lemos & Rodrigues (2021). A convergéncia dos dois melhores modelos
confirma a robustez dos ensembles de arvores descrita por Breiman
(2001) e formalizada por Hastie, Tibshirani & Friedman (2009).

A anadlise de importancia das variaveis trouxe uma mudanca
estrutural: valor_global concentrou quase todo o ganho de informacao
nos modelos de arvore, relegando impacto_por_projeto a segundo
plano e sugerindo que o volume financeiro, mais do que a qualidade
intrinseca do projeto, domina a explicacao da eficiéncia atual. Esse
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resultado reforca a necessidade de critérios de custo-efetividade no
planejamento, pois a simples alocacao de recursos elevados nao
garante retornos proporcionais — uma adverténcia coerente com
Rodrik (2004).

Os algoritmos de agrupamento confirmaram esses padroes. O k-
means identificou dois micro-clusters (21 e 4 projetos) de alta eficiéncia
e um mega-cluster (470 observacdes) de eficiéncia mediana, enquanto
o DBSCAN destacou alguns outliers de grande vulto financeiro com
baixo retorno socioeconémico, repetindo configuragdes empiricas
encontradas em cenarios urbanos. Essas anomalias fornecem alvos
imediatos para auditoria e realocacao de recursos, sobretudo em
projetos de alto custo unitario que nao convertem investimento em
impacto.

A projecao ARIMA apontou manutencao da eficiéncia-emprego
meédia em torno de 3,9 para 2026-2030, mas com intervalo de confianca
amplo (-0,8 a 8)7), evidenciando sensibilidade a choques
macroecondbmicos e falhas de registro, conforme enfatizam
Wooldridge (2012, 2020). A incerteza recomenda a atualizacao
periddica das previsdes e o reforco dos sistemas de informacao.

Em sintese, a combinacao de modelos preditivos, testes
inferenciais e técnicas de clusterizacdo indica que (i) a priorizagcao de
eixos de alto impacto por projeto, (i) a contencdao de escalas
orcamentdrias ineficientes, (iiij a protecao das caracteristicas
estratégicas na execucao e (iv) a revisao de outliers de baixo retorno
podem elevar substancialmente o valor social do gasto publico no
Amapa. As evidéncias reforcam que instrumentos de Machine
Learning — quando associados a analises econdmicas classicas — sao
capazes de ampliar a transparéncia, orientar a alocacao de recursos e
mitigar assimetrias de informacao na gestao estadual.

5.3 LIMITAQGES DO ESTUDO

A semelhanca dos alertas de Coelli et al. (2005) e Wooldridge
(2012), os resultados aqui apresentados sao condicionados pela
qualidade da base administrativa estadual. A elevada proporcao de
registros com valor_global = 0 ou auséncias criticas restringiu a amostra
util e comprometeu a tentativa de estimar Fronteiras Estocasticas: o
modelo SFA ndo convergiu e nao produziu coeficientes interpretaveis,
cenario também observado por Kumbhakar, Wang e Horncastle (2015)
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em contextos com alta heterogeneidade. Ademais, variaveis
qualitativas relevantes — como indicadores de inovacao, beneficios
ambientais ou percepc¢ao social — permanecem ausentes, limitando a
abrangéncia dos modelos preditivos.
Outro ponto reside na interpretabilidade. Mesmo com a extracao de
feature importance, ensembles profundos e redes neurais mantém, em
parte, comportamento de caixa-preta (Molnar 2022). Para politicas
publicas que exigem prestacao de contas, tal opacidade pode reduzir
legitimidade, conforme discutem Athey (2018) e Grimsey e Lewis (2007).
Por fim, embora a validagao cruzada repetida mitigue sobreajuste, a
inexisténcia de um conjunto externo ou de séries temporais longas
impede avaliar a estabilidade dos parametros frente a choques
macroecondmicos, seguindo a precaucao de Greene (2012).

5.4 SUGESTOES PARA PESQUISAS FUTURAS

Estudos subsequentes devem priorizar a expansao geografica
para comparar unidades federativas e capturar heterogeneidade
regional, em linha com Porter (1990) e World Bank (2020). A
incorporagao de variaveis qualitativas — percepcao dos beneficiarios,
métricas ambientais ou grau de inovacao — pode refinar a modelagem,
permitindo o uso de abordagens de Explainable Al (SHAP, LIME)
recomendadas por Molnar (2022) para tornar transparentes os motores
de decisao algoritmica.

Adicionalmente, sugere-se aprofundar meétodos causais:
Diferencas-em-Diferengcas com delineamentos quase-experimentais
mais claros, Controle Sintético ou Propensity Score Matching, conforme
Wooldridge (2020) e Athey (2018), a fim de isolar o efeito do
investimento de choques externos. Modelos de séries temporais
estruturais e hierarquicos podem capturar dinamicas de longo prazo e
choques exdgenos, enquanto versdes robustas do SFA, alimentadas por
variaveis fisicas (quildbmetros pavimentados, unidades escolares
construidas), ajudarao a estimar fronteiras técnicas mais realistas. Por
fim, recomenda-se instituir um repositdério continuo de dados que
automatize ETL (extract-transform-load) e publique painéis preditivos
em ciclos curtos, fomentando a tomada de decisao baseada em
evidéncias, como defendem Breiman (2001) e Rodrik (2004).

5.5 RECOMENDACOES PARA POLITICAS PUBLICAS
BASEADAS EM MACHINE LEARNING
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A nova rodada de experimentos confirma a superioridade dos
ensembles de arvores, mas com nuances importantes. O XGBoost
apresentou o melhor equilibrio entre viés e variancia, superando
ligeiramente o Random Forest (RF) no coeficiente de determinacao,
enquanto o Gradient Boosting (GBM) perdeu desempenho e
estabilidade. Dessa forma, recomenda-se que a hierarquizacao de
projetos utilize um comité XGBoost-RF treinado em resampling
estratificado: o acordo entre os dois modelos prové robustez, e a
divergéncia indica casos que merecem analise qualitativa adicional,
conforme a estratégia de triage sugerida por Breiman (2001) e
formalizada em Hastie, Tibshirani & Friedman (2009).

A importancia de variaveis revelou forte concentracdo em
valor_global, seguido, a boa distancia, por eficiéncia_renda e
impacto_por_projeto. Esse resultado implica que o volume financeiro é
hoje o principal preditor — sinal de que parte da eficiéncia mensurada
decorre de economias de escala mais do que de desenho do projeto.
Assim, a politica de investimento deve condicionar a liberacao de
recursos adicionais ao incremento proporcional do impacto
marginal, evitando retornos decrescentes ja apontados por Rodrik
(2004). Eixos cujo impacto_por_projeto se mantém elevado mesmo
com orcamentos menores — notadamente EDUCACAO e CULTURA —
devem receber prioridade.

Os testes t e ANOVA mostraram que projetos estratégicos
geram eficiéncia-emprego significativamente maior, enquanto
iniciativas terceirizadas revelam ineficiéncia estatisticamente
comprovada. Em linha com Grimsey & Lewis (2007) e as boas-praticas
do World Bank (2020), recomenda-se manter a governanca dos
projetos estratégicos no nucleo publico e submeter contratos
terceirizados a clausulas de desempenho vinculadas as métricas de
eficiéncia.

Para acelerar ciclos de realimentacao, o Estado deve implantar
um repositdrio transacional que receba dados fisico-financeiros quase
em tempo real, gatilhando re-train mensal dos modelos. A experiéncia
internacional mostra que a acuracia de predicdes degrada-se
rapidamente sem dados frescos; logo, sugere-se um SLA de 72 h para
postagem de medicdes de execucao, conforme boas praticas de data
pipeline recomendadas pelo World Bank (2017).
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A deteccao de outliers — identificados tanto pelo k-means
(microsclusteres de alta eficiéncia) quanto pelo DBSCAN(obras de
grande custo e baixo retorno) — deve alimentar um modulo de

auditoria preditiva: sempre gue um projeto ultrapassar, por exemplo,
dois desvios-padrao negativos em eficiéncia, a Controladoria instaura
acompanhamento especial, modelando o fluxo de excecao sugerido
por Witte et al. (2020).

Apesar da elevada performance, os modelos de arvore sao
opacos. Portanto, cada recomendacao deve vir acompanhada de
explicacées locais via SHAP — metodologia que quantifica
contribuicao de cada variavel na predicao individual e ja foi aplicada
com sucesso em dominios governamentais por Hofman, Lemos &
Rodrigues (2021). A publicacdo de dashboards abertos com essas
explicagcdes fortalece a prestacao de contas e reduz assimetria de
informacao entre Governo e sociedade.

A sustentacdo desse ecossistema requer capacitacao
permanente. Sugere-se criar dois nucleos — um na SEINF (foco em
infraestrutura de dados) e outro na SEPLAN (foco em modelagem) —
responsaveis por versionamento de codigo, auditoria de viés e gestao
de modelo, conforme a matriz de governanca analitica defendida por
Wooldridge (2020).

A robustez preditiva é limitada pela qualidade dos registros. E,
portanto, urgente padronizar campos, suprimir valores ausentes
criticos e ampliar o leque de varidaveis para incluir indicadores
socioambientais e de bem-estar. Com dados mais ricos, técnicas de
fronteira estocastica e  Difference-in-Differences — j3
preliminarmente testadas com fixest — podem complementar o
diagnostico, aproximando-o de relagcdes causais € nao apenas
correlacionais.

Por fim, as projecdes ARIMA revelam incerteza ampla para a
eficiéncia média até 2030. Recomenda-se incorporar analises de
sensibilidade e teste de estresse aos instrumentos de Planejamento
Plurianual, mitigando o risco de choques macroecondmicos. A
articulacao entre meétricas preditivas, mecanismos de explicacao,
governanca de dados e gestao de risco cria um ciclo virtuoso de decisao
baseada em evidéncias, elevando transparéncia e impacto
socioecondmico dos investimentos no Amapa.
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