Aula 18 - Estudo de Caso Guiado: Analise
Preditiva no Setor Publico (Parte 1)

Bem-vindos a jornada de desvendar como a inteligéncia artificial pode transformar a gestao publica, tornando-a
mais eficiente e, acima de tudo, mais humana. Imagine um cenario onde podemos antecipar as necessidades dos
cidadaos, direcionando recursos e servicos de forma proativa, em vez de reativa. E exatamente isso que a analise
preditiva nos permite fazer, e nesta aula, comecaremos a construir essa visao.

Muitas vezes, a burocracia e a complexidade dos dados publicos podem parecer barreiras intransponiveis. No
entanto, com as ferramentas e o0 mindset corretos, podemos transformar montanhas de informacdes em insights
valiosos que impactam diretamente a vida das pessoas. Esta aula é o ponto de partida para vocé, futuro
especialista, que busca nao apenas cumprir requisitos académicos, mas também fazer a diferenca no mundo real,
seja ha academia ou no servico publico.

Nosso objetivo principal € mergulhar nos primeiros passos de um estudo de caso pratico: como prever a
probabilidade de um cidadao precisar de um servico social especifico. Para isso, vamos explorar a definicao do
problema, a crucial etapa de coleta e preparacao de dados, e a arte da analise exploratéria. Ao final, vocé estara
apto a formular hipoteses robustas, baseadas em dados, que serao a espinha dorsal de qualquer projeto de
Machine Learning. Prepare-se para conectar teoria e pratica de um jeito que vocé nunca imaginou.



Desvendando o Problema Publico: Onde a lA
Encontra o Cidadao
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Clareza no Problema Foco no Cidadao De Reativo a Proativo
No coracao de qualquer projeto Garantir que a ajuda chegue a A analise preditiva permite
de Machine Learning bem- gquem mais precisa, no momento prever tendéncias e
sucedido esta a clareza na certo, transformando a gestao probabilidades individuais,
definicao do problema social ou publica. mudando o paradigma da
administrativo. gestao.

No coracao de qualquer projeto de Machine Learning bem-sucedido, especialmente no setor publico, esta a
clareza na definicdo do problema. Nao estamos falando apenas de um desafio técnico, mas de uma questao social
ou administrativa que precisa de uma solucao inteligente. Pense na complexidade de gerenciar recursos limitados
para atender a uma demanda crescente por servi¢cos sociais, como programas de assisténcia a moradia, apoio
alimentar ou saude mental. Como garantir que a ajuda chegue a quem mais precisa, no momento certo?

Tradicionalmente, a identificacao de cidadaos em risco ou com necessidade de servicos especificos muitas vezes
dependia de processos manuais, reativos ou baseados em critérios amplos, que podiam deixar lacunas ou gerar
atrasos. A analise preditiva surge como uma ferramenta poderosa para mudar esse paradigma. Ela nos permite ir
além da simples contagem de casos e comecar a prever tendéncias e probabilidades individuais, transformando a
gestao de politicas publicas de reativa para proativa.

() Analogia: Imagine que vocé é um médico tentando diagnosticar uma doenca. Antes de prescrever
qualquer tratamento, vocé precisa entender os sintomas, o historico do paciente e os resultados de
exames. Da mesma forma, antes de construir um modelo de Machine Learning, precisamos entender
profundamente o "paciente" — o problema social — e coletar todos os "sintomas" — os dados — para um
diagnaostico preciso.



A Arte de Definir o Problema:
Transformando uma Questao Social em um
Desafio de ML

A definicao do problema é a bussola que orienta todo o projeto. No nosso estudo de caso, o desafio € prever a
probabilidade de um cidadao precisar de um servico social especifico com base em dados socioecondomicos.
Parece simples, mas cada palavra aqui é crucial. "Probabilidade" indica que estamos lidando com um problema de
classificacao ou regressao, nao uma certeza absoluta. "Servico social especifico" exige que saibamos qual servico
estamos focando (moradia, alimentacao, saude, etc.). E "dados socioecondmicos" delimita o tipo de informacao
que usaremos.
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Definir o Horizonte de Estabelecer a Unidade de Identificar a Variavel-Alvo
Tempo Analise Qual é a variavel que queremos
Estamos prevendo a necessidade E o individuo, a familia, o domicilio?  prever? Por exemplo: "precisou do
nos proximos 3 meses, 6 meses, um servico nos proximos X meses"
ano? (Sim/Nao).

Para transformar essa questao em um desafio de Machine Learning, precisamos ser ainda mais especificos. Qual é
o horizonte de tempo para essa previsao? Estamos prevendo a necessidade nos proximos 3 meses, 6 meses, um
ano? Qual é a unidade de analise? E o individuo, a familia, o domicilio? E, fundamentalmente, qual é a variavel-alvo
que queremos prever? No nosso caso, pode ser uma variavel binaria: "precisou do servico nos proximos X meses"
(Sim/Nao).

Essa etapa € como esculpir uma peca de arte. Vocé comeca com um bloco bruto (a questao social ampla) e,
gradualmente, remove o excesso, refinando os detalhes até ter uma forma clara e funcional (o problema de ML
bem definido).

Um problema mal definido levarad a um modelo que, mesmo tecnicamente perfeito, ndo resolvera a questao real.
Por isso, a colaboragcao com especialistas da area social é indispensavel aqui, garantindo que a tecnologia sirva a
um proposito humano.



O Tesouro Escondido: Coleta de Dados no
Setor Publico

Recompensador

e Rigqueza de informacdes em bases governamentais e Fragmentacao de dados

e Dados abrangentes sobre populacao e Qualidade variavel

e Histdrico de servicos publicos e Rigorosas leis de protecao (LGPD)

Com o problema bem definido, o proximo passo € a caca ao tesouro: a coleta de dados. No setor publico, essa
etapa pode ser tanto recompensadora quanto desafiadora. Recompensadora porque ha uma riqueza de
informacdes em bases de dados governamentais; desafiadora devido a fragmentacao, a qualidade variavel e,
acima de tudo, as rigorosas leis de protecao de dados, como a LGPD no Brasil. Nosso estudo de caso foca em um
dataset publico, o que simplifica a questao da privacidade inicial, mas a realidade é mais complexa.

[ Dica: A coleta de dados no setor publico € como ser um detetive. Vocé precisa investigar onde os dados
estdo, como acessa-los, quem sao os guardides dessas informacdes e quais sao as permissdes
necessarias. A habilidade de navegar por essa burocracia e persistir na busca é tao importante quanto a
técnica.

Para o0 nosso cenario, vamos considerar um dataset publico hipotético que contenha informacodes
socioecondmicas anonimizadas de cidadaos, como renda familiar, nivel de escolaridade, composicao familiar,
localizacao geografica, histérico de uso de outros servicos publicos (sem identificacao pessoal) e, crucialmente,
um indicador se o cidadao precisou ou nao de um servico social especifico em um periodo anterior. A qualidade e
a relevancia desses dados serao a base para a solidez do nosso modelo preditivo.



Preparando o Terreno: A Jornada dos Dados
Brutos a Informacao Util

Uma vez coletados, os dados raramente estao prontos para uso imediato. Pense neles como ingredientes brutos
de uma receita: vocé ndo pode simplesmente joga-los na panela. E preciso lavar, cortar, temperar. Essa é a
esséncia da preparacao de dados, uma etapa que consome a maior parte do tempo em qualquer projeto de
Machine Learning — estima-se que até 80% do esforco seja dedicado a ela.
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Limpeza de Dados Transformacao Engenharia de Atributos
Identificar e tratar valores Converter variaveis categoéricas, Criar novas variaveis mais
ausentes, corrigir erros, normalizar ou padronizar informativas a partir das
padronizar formatos variaveis numericas existentes

A preparacao de dados envolve diversas fases. Primeiro, a limpeza de dados: identificar e tratar valores ausentes
(preencher, remover ou imputar), corrigir erros de digitacao, padronizar formatos (ex: "SP", "Sao Paulo", "sao
paulo" devem ser o mesmo). Em seguida, a transformacao de dados: converter variaveis categoricas em
numeéricas (one-hot encoding), normalizar ou padronizar variaveis numéricas para que nao haja distorcoes
causadas por escalas muito diferentes.

[ Destaque: A engenharia de atributos (feature engineering) é a arte de criar novas variaveis a partir das
existentes, que possam ser mais informativas para o modelo. Por exemplo, a partir da data de nascimento,
podemos criar a idade; a partir da renda e do numero de membros da familia, podemos criar a renda per
capita.

Por fim, a engenharia de atributos (feature engineering) é a arte de criar novas variaveis a partir das existentes,
que possam ser mais informativas para o modelo. Por exemplo, a partir da data de nascimento, podemos criar a
idade; a partir da renda e do numero de membros da familia, podemos criar a renda per capita. Essa etapa é crucial
porgue um bom atributo pode ter um impacto muito maior no desempenho do modelo do que a escolha de um
algoritmo mais sofisticado. E aqui que o conhecimento do dominio (o setor publico e os servicos sociais) se une &

expertise técnica.



Analise Exploratoria de Dados (EDA):
Desvendando Padroes e Anomalias

Com os dados limpos e preparados, entramos na fase da Analise Exploratoria de Dados (EDA). Esta é a etapa
onde vocé se torna um explorador, mapeando um territério desconhecido. A EDA nao € sobre construir modelos,
mas sobre entender os dados. E a oportunidade de fazer perguntas, visualizar distribuicées, identificar correlacées
e descobrir padrdes ocultos ou anomalias que podem influenciar drasticamente o seu projeto.
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Estatisticas Descritivas Visualizacoes Graficas
Médias, medianas, desvios padrao para entender Histogramas, graficos de dispersao, box plots,
centralidade e dispersao mapas de calor

A EDA envolve uma combinag¢ao de estatisticas descritivas e visualizacOes graficas. Vocé vai calcular médias,
medianas, desvios padrao para entender a centralidade e dispersao das suas variaveis. Mas o verdadeiro poder da
EDA reside nos graficos: histogramas para ver a distribuicao de uma variavel, graficos de dispersao para analisar a
relacao entre duas variaveis, box plots para identificar outliers, e mapas de calor para visualizar correlacdes entre
multiplas variaveis.

A EDA é como acender uma lanterna em um quarto escuro, revelando o que esta la e o que precisa de mais
atencao. Ela nos permite construir uma intuicao sobre os dados antes de mergulhar na modelagem complexa.

Essa fase é crucial para validar as suposicdes que vocé fez durante a definicdo do problema e a coleta de dados.
Sera que os dados realmente contém as informacdes que vocé esperava? Ha alguma variavel que se comporta de
maneira estranha? A EDA é como acender uma lanterna em um quarto escuro, revelando o que esta la e o que
precisa de mais atencao. Ela nos permite construir uma intuicao sobre os dados antes de mergulhar na modelagem
complexa.



Insights que Transformam: Da Observacao a
Hipotese

A Analise Exploratoria de Dados (EDA) nao € um fim em si mesma; ela € um meio para gerar insights. Insights sao
aquelas descobertas valiosas que emergem dos dados, que nos ajudam a entender melhor o problema e a formular
estratégias. Por exemplo, ao analisar os dados socioeconémicos, vocé pode descobrir que familias com um
determinado perfil de renda e numero de dependentes tém uma probabilidade significativamente maior de precisar
de um servico de assisténcia alimentar. Ou que a localizacado geografica é um fator mais preditivo do que o nivel de
escolaridade para um servico especifico.

Exemplos de Hipoteses Testaveis
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Vulnerabilidade Social e Criancas e Apoio Desemprego e Saude

Moradia Alimentar Mental

Cidadaos em areas de alta A presenca de criancas em A combinacao de desemprego

vulnerabilidade social (definida idade escolar em familias de recente e histérico de uso de

por um indice composto) tém baixa renda € um preditor mais servicos de saude mental

uma probabilidade X% maior de forte para a necessidade de aumenta significativamente a

precisar de servicos de moradia programas de apoio alimentar probabilidade de um cidadao

nos préoximos 6 meses. do que a renda per capita precisar de apoio psicossocial.
isolada.

Esses insights sao a base para a formulacao de hipéteses. Uma hipotese é uma afirmacao testavel sobre a relacao
entre variaveis. No contexto do nosso estudo de caso, a atividade proposta é justamente formular trés hipoteses a
serem validadas com os dados do projeto.

() Conexao com XAl: Essas hipoteses ndo sdo apenas suposicoes; elas sdo o resultado de uma observacao
cuidadosa dos dados e do conhecimento do dominio. Elas guiardo a sele¢cao de atributos para o modelo e
a interpretacao dos resultados, conectando diretamente com a necessidade de IA Explicavel (XAl), pois
precisamos entender por que o modelo faz certas previsdes, especialmente em contextos sensiveis como
o setor publico.



O Dilema da Interpretabilidade: Introducao a
|A Explicavel (XAl)

No setor publico, a tomada de decisdo baseada em algoritmos ndo pode ser uma "caixa-preta". E fundamental que
as decisdes sejam transparentes, justas e compreensiveis, especialmente quando afetam a vida dos cidadaos. E
aqui que entra a IA Explicavel (XAl). XAl é um campo de estudo que busca desenvolver métodos e técnicas para
que os modelos de Machine Learning, mesmo 0s mais complexos, possam ser entendidos por humanos.

Sem XAl Com XAl

Y Resultado sem contexto 4 Fatores explicados
X Decisdo opaca 4 Logica transparente
Y Baixa confianca "4 Confianca construida
X Dificil validagao 4 Validacgao facilitada

[ Exemplo Pratico: Imagine que um modelo preditivo sugere que um cidadao tem alta probabilidade de
precisar de um servico social. Sem XAl, saberiamos apenas o resultado. Com XAl, poderiamos entender
quais fatores levaram a essa previsao: "O modelo indicou alta probabilidade porque a renda familiar esta
abaixo de X, ha Y dependentes e o domicilio esta na regiao Z, que tem um historico de alta demanda por
este servico".

Essa capacidade de explicar a I6gica do modelo € vital para construir confianca, garantir a equidade e permitir que
os gestores publicos validem e ajustem as politicas.

Por que XAl é Essencial no Setor Publico?

e |dentificar vieses nos dados ou no modelo

o Evitar decisdes discriminatoérias

e Facilitar a depuracao do modelo

e Aprimorar a colaboracao entre cientistas de dados e especialistas do dominio

e Permitir que os cidadaos compreendam as razdes por tras das decisbées

A XAl é particularmente relevante em setores regulados, onde a prestacao de contas é primordial. Ela ajuda a
identificar vieses nos dados ou no modelo, que poderiam levar a decisdes discriminatérias. Além disso, a
interpretabilidade facilita a depuracao do modelo, aprimora a colaboracao entre cientistas de dados e especialistas
do dominio, e permite que os cidadaos compreendam as razdes por tras das decisdes que os afetam. E a ponte
entre a complexidade algoritmica e a necessidade humana de compreensao.



Privacidade em Foco: Aprendizagem
Federada e a LGPD

A protecao de dados € uma preocupacao central no setor publico, especialmente com a vigéncia de leis como a
LGPD no Brasil. Como podemos treinar modelos poderosos usando dados sensiveis de cidadaos sem comprometer
a privacidade? A resposta pode estar na Aprendizagem Federada. Esta abordagem inovadora permite treinar
modelos de Machine Learning de forma descentralizada, em multiplos dispositivos ou bases de dados, sem que o0s
dados brutos precisem sair de sua origem.

Compartilhamento de Atualizacoes

Treinamento Local Apenas os "pesos" ou "parametros" do modelo sao

Cada municipio treina uma versao local do modelo enviados ao servidor central
usando seus proprios dados

Distribuicao do Modelo
Agregacao Central O modelo global € enviado de volta para os
O servidor agrega as atualizacdes e cria um modelo municipios, e o ciclo se repete

global aprimorado

Pense em varios municipios que possuem dados socioecondmicos de seus cidadaos, mas nao podem
compartilha-los diretamente devido a LGPD. Com a Aprendizagem Federada, cada municipio treina uma versao
local do modelo usando seus proprios dados. Em vez de compartilhar os dados, eles compartilham apenas as
atualizacées (os "pesos" ou "parametros") do modelo com um servidor central. O servidor agrega essas
atualizacOes, cria um modelo global aprimorado e o envia de volta para os municipios. Esse ciclo se repete,
resultando em um modelo robusto que aprendeu com todos os dados, mas sem nunca ter acesso direto a eles.

Essa técnica € um divisor de aguas para o setor publico, pois permite a colaboracao e o aprimoramento de
modelos preditivos em larga escala, mantendo a privacidade e a seguranca dos dados dos cidadaos.

Essa técnica € um divisor de aguas para o setor publico, pois permite a colaboracao e o aprimoramento de
modelos preditivos em larga escala, mantendo a privacidade e a seguranca dos dados dos cidadaos. E uma
solucao elegante para o dilema de usar dados para o bem comum sem expor informagdes sensiveis, alinhando a
inovacao tecnoldgica com os principios eticos e legais de protecao de dados.



O Futuro € Agora: |A Generativa e LLMs no
Apoio a Analise

As tendéncias mais recentes em inteligéncia artificial, como a IA Generativa e os Modelos de Linguagem Ampla
(LLMs), estdao comecando a redefinir como interagimos com os dados e como geramos insights. Embora nao
sejam diretamente modelos preditivos no sentido tradicional, eles podem ser ferramentas poderosas no apoio a
analise de dados e a comunicacao de resultados no setor publico.

@ Sugestao de Hipodteses —| Relatérios Automatizados
LLMs podem sugerir hipoteses iniciais com IA Generativa pode criar relatorios
base em padrdoes comuns ou gerar resumos personalizados para diferentes publicos,
descritivos de variadveis complexas durante a traduzindo jargdes técnicos em linguagem
EDA. acessivel.

%Q\Z Refinamento de Perguntas @ Analise de Texto
LLMs auxiliam na definicao do problema, Processar grandes volumes de documentos de
ajudando a refinar perguntas e identificar politicas publicas, relatérios ou feedback de
potenciais fontes de dados. cidadaos para extrair temas e tendéncias.

Imagine usar um LLM para auxiliar na fase de Analise Exploratoria de Dados. Vocé poderia, por exemplo, descrever
um conjunto de dados e pedir ao LLM para sugerir hipoteses iniciais com base em padrdes comuns ou para gerar
resumos descritivos de variaveis complexas. Ou, apos a modelagem, usar a IA Generativa para criar relatorios
automatizados e personalizados para diferentes publicos, traduzindo jargdes técnicos em linguagem acessivel
para gestores ou cidadaos.

Os LLMs também podem ser uteis na fase de definicdo do problema, ajudando a refinar perguntas e a identificar
potenciais fontes de dados. Eles podem processar grandes volumes de texto (como documentos de politicas
publicas, relatérios de servicos sociais ou feedback de cidadaos) para extrair temas, sentimentos e tendéncias que
seriam dificeis de identificar manualmente. Essa capacidade de processar e gerar linguagem natural abre novas
fronteiras para a eficiéncia e a comunicacao no uso da IA no setor publico, complementando as técnicas de analise
preditiva que estamos explorando.



Consolidacao e Proximos Passos

Nesta primeira parte do nosso estudo de caso, lancamos as bases essenciais para qualquer projeto de analise
preditiva no setor publico. Comecamos com a crucial definicao do problema, transformando uma questao social
complexa em um desafio de Machine Learning claro e mensuravel. Em seguida, exploramos a jornada da coleta e
preparacao de dados, reconhecendo os desafios e a importancia de transformar dados brutos em informacodes
uteis. Finalmente, mergulhamos na Analise Exploratdria de Dados (EDA), a arte de desvendar padrdes e gerar

insights que nos permitem formular hipéteses robustas.

Vimos também como tendéncias como a IA Explicavel (XAl), a Aprendizagem Federada e a IA Generativa/LLMs
nao sao apenas conceitos futuristas, mas ferramentas praticas que abordam as demandas de transparéncia,
privacidade e eficiéncia, que sao tao criticas no contexto publico. A capacidade de explicar as decisées do
modelo, proteger a privacidade dos dados e usar a IA para otimizar a comunicagao sao diferenciais que elevam o
impacto da analise preditiva.

[J Em pratica

Para aplicar o que aprendemos, comece por identificar um problema real em sua comunidade ou area de
interesse que possa ser abordado com analise preditiva. Tente formular uma pergunta clara e especifica,
como fizemos aqui. Em seguida, pense em quais dados seriam necessarios e onde vocé poderia
encontra-los, considerando as questdes de privacidade. Por fim, imagine como vocé faria uma analise
exploratoria para entender esses dados e gerar suas primeiras hipoteses.



Autoavaliacao
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Definicao do Problema Preparacao de Dados
Qual das seguintes opcoes melhor descreve a A etapa de preparacao de dados, que consome a
importancia da definicao do problema em um maior parte do tempo em um projeto de ML,
projeto de Machine Learning no setor publico? envolve principalmente:
1. E a etapa onde se escolhe o algoritmo mais 1. Apenas a criacao de graficos complexos para
complexo para garantir a precisao. visualizacao.
2. E abussola que orienta todo o projeto, 2. Limpeza de dados, transformacao de variaveis
garantindo que a solucao tecnoldgica atenda a e engenharia de atributos.
uma questao social ou administrativa real. 3. A escolha do modelo de Machine Learning mais
3. Consiste em coletar o maximo de dados adequado.
possivel, independentemente da sua relevancia. 4. Aformulacdo de hipdteses sem base nos dados.

4. E afase final onde os resultados s3o
apresentados aos stakeholders.
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Analise Exploratdria (EDA) IA Explicavel (XAl)
No contexto da Analise Exploratéria de Dados A |A Explicavel (XAl) é particularmente relevante no
(EDA), qual é o principal objetivo de se utilizar setor publico porque:

visualizagdes graficas como histogramas e graficos . . . .
. . 1. Permite que os modelos sejam treinados mais

de dispersao? .
rapidamente.

1. Apenas para tornar a apresentagao mais 2. Garante que as decisdes algoritmicas sejam
atraente. transparentes, justas e compreensiveis para

2. Para construir o modelo preditivo final. humanos.

3. Para entender as distribuicoes das variaveis, 3. Elimina a necessidade de coleta de dados
identificar padroes, anomalias e correlacoes. sensiveis.

4. Para substituir completamente a necessidade de 4. Substitui completamente a necessidade de
estatisticas descritivas. especialistas do dominio.

Questao Dissertativa

[) 5. Considerando o estudo de caso apresentado, descreva como a Aprendizagem Federada poderia ser
aplicada para aprimorar a analise preditiva no setor publico, respeitando a privacidade dos dados dos
cidadaos.

Gabarito

1. b) 2. b) 3.¢) 4. b)



Proxima Aula e Recursos Adicionais

Proxima Aula

Aula 19 - Estudo de Caso Guiado: Analise Preditiva no Setor Publico (Parte 2)

Continuaremos nossa jornada aprofundando a modelagem, validagcao e implementagao pratica do projeto.

Recursos Adicionais

Artigo sobre XAl no ] Whitepaper sobre
Governo Aprendizagem Federada
Para aprofundar a Para explorar os detalhes
compreensao sobre a técnicos e os desafios da
aplicacao pratica da IA implementacao dessa
explicavel em contextos tecnologia.

governamentais.

;] Guia de Boas
Praticas em EDA

Para refinar suas habilidades
em analise exploratéria de
dados com exemplos praticos.

() NOTA IMPORTANTE: As informacdes regulatorias/legais/técnicas desta aula estdo atualizadas até 2025.

Consulte sempre fontes oficiais para verificar alteracdes.



