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RESUMO

Este artigo apresenta técnicas de aprendizagem de maquina para
identificar ndo conformidades no consumo de combustivel dos veiculos da
Policia Militar de Pernambuco - PMPE. A base de dados utilizada refere-se
ao periodo de 2017 a 2020, com 18 atributos e mais de 900 mil registros
de abastecimentos. Dos 124 modelos distintos, a pesquisa utilizou os
modelos com maior frequéncia absoluta. Sendo estes: SPIN, SPACEFOX,
XRE 300, HILUX e S10, distribuidos no interior do estado, Regido
Metropolitana do Recife - RMR e capital. Apds as etapas de mineracao dos
dados, a base foi segmentada em 70% para treino (472.155 registros) e
30% para testes (202.353 registros). Em seguida, foram aplicadas
técnicas de grid search, para avaliacdo dos classificadores Naive Bayes,
KNN e Random Forest, considerando as métricas de acuracia,
sensibilidade e precisdo. O KNN foi o classificador que apresentou o
melhor desempenho. Enquanto que, o Naive Bayes apresentou os piores
resultados, obtendo uma acuracia inferior aos demais (94,30%).

PALAVRAS-CHAVE: Aprendizagem de Maquina, Algoritmos de
Classificagao; Mineragdo de Dados; Policia Militar de Pernambuco - PMPE,
Economicidade de Combustivel.

ABSTACT

This article presents machine learning techniques to identify non-
conformities in the fuel consumption of vehicles of the Military Police of
Pernambuco - PMPE. In this sense, a database used refers to the period
from 2017 to 2020, with 18 attributes and more than 900 thousand
supply records. Of the 124 distinct models, a survey using the models
with the highest absolute frequency. These being: SPIN, SPACEFOX, XRE
300, HILUX and S10, distributed in the interior of the state, Metropolitan
Region of Recife - RMR and capital. After the data mining steps, the base
was segmented into 70% for training (472,155 records) and 30% for tests
(202,353 records). Then, the grid research techniques were applied to
evaluate the Naive Bayes, KNN and Random Forest classifiers, considering
the metrics of accuracy, sensitivity and precision. The KNN was the
classifier that presents the best performance. While, Naive Bayes
presents the worst results, obtaining a lower accuracy than the others
(94.30%).

KEY-WORDS: Machine Learning, Classification Algorithms; Data Mining;
Military Police of Pernambuco - PMPE, Fuel Economy;
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Algoritmos de Classificacdao Aplicados ao Controle Interno em Economicidade de Combustiveis

1 INTRODUCAO

Gradualmente, a gestao publica vem
modernizando suas rotinas internas, através do uso
de recursos tecnoldgicos, a fim de oferecer servigos
mais transparentes, eficientes e idéneos, tanto do
ponto de vista econbmico como operacional.
Exemplos como os dados publicos abertos, portais
de transparéncia e ferramentas que possibilitam o
registro de solicitacdes por parte dos cidaddos, sao
medidas pertinentes para empoderar as acdes de
controle social, que consistem em uma maior
fiscalizacdo da sociedade sobre o Estado.

Em sintonia com esse processo de modernizagao,
0s mecanismos de controle interno do estado de
Pernambuco ndo sao diferentes, realizando a
compreensdo do planejamento e a orgamentacao
dos meios, a execucao das atividades planejadas e
a avaliacdo periodica da atuacdo.

A auditoria interna, desenvolvida por técnicos do
quadro da organizacao, tem uma fundamental
importancia, abrangendo o estudo e a avaliacao
permanente do sistema de controle interno, sua
adequacdao e desempenho [1]. O processo de
auditoria é realizado através do monitoramento das
folhas de pagamento, servigos terceirizados,
locagOes e custeio para a manutengao dos servigos
publicos. N&o poderia ser diferente com os
combustiveis, objeto de pesquisa deste trabalho,
item de vital importadncia para a conservagdo e
continuidade de varios servigos oferecidos ao
cidaddo. O presente trabalho visa identificar
irregularidades no consumo de combustivel dos
veiculos da PMPE (Policia Militar de Pernambuco).

A PMPE, através do artigo 144 da constituicdo
federal, Ihe é atribuida a qualidade de policia
ostensiva e preservacao da ordem publica do estado
de Pernambuco. Em sintonia com a PMPE, a CPA
(Comissdo Permanente de Auditoria), instituida
através do Decreto Estadual 24.629/2002 tem por
objetivo avaliar o desempenho da gestdo
operacional analisando os indicadores de eficiéncia,
eficicia e efetividade relacionadas as atividades
operacionais, prezando pela qualidade da gestdo
financeira, patrimonial, combustiveis, materiais
bélicos, almoxarifado e recursos humanos [2].

1.1 DESCRICAO DO PROBLEMA

Tendo em vista o dever de zelar pelos recursos
publicos, a CPA tem a missdo de aplicar as normas
internas da legislagdo vigente e das diretrizes
tracadas pela administracdo. A auditoria de
combustivel, que é uma das atribuiges da CPA, é

deveras complexa devido a sua pluralidade de
possibilidades de alteragdo dos parametros basicos.
Muitas vezes é exercida com base na experiéncia
do auditor.

Nas unidades de gestdo dos batalhdes da PMPE,
os colaboradores que sdo responsaveis pelas
atividades internas, também sdo encarregados de
extrair os dados referentes aos servigos realizados
nos veiculos do batalhdo. Estes dados sdo extraidos
de um sistema terceirizado, o Nutricash. Os dados
extraidos sdo analisados previamente, a fim de
detectar alguma anomalia ainda nessa etapa.
Posteriormente, todas as unidades de gestdo
encaminham seus relatdrios de servicos para a CPA,
onde serdo analisados pela comissdo.

1.2 OBJETIVO

O objetivo deste projeto consiste em utilizar
técnicas de aprendizagem de maquina para realizar
a classificacdo dos dados, a fim de identificar,
dentro do universo de registros existentes na base
de dados, se determinado veiculo esta dentro da
conformidade de economicidade ou ndo, baseados
nos critérios adotados pela CPA. Ainda se espera
que com esse trabalho a instituicdo tenha uma
ferramenta que auxilie os auditores da CPA em seus
processos diarios.

1.3 JUSTIFICATIVA

Mensalmente os relatérios referentes aos
servicos realizados nos veiculos da PMPE sdo
emitidos e encaminhados para o setor de auditoria
da CPA. Oriundo de 97 unidades de gestdo
distribuidas ao longo do estado de Pernambuco,
esses relatoérios carregam dados de cerca de 4.444
veiculos e mais de 900 mil registros de servicos
automotivos de abastecimentos e outros.

Apds o envio para a CPA, os relatdérios passam
por avaliacdo dos colaboradores lotados no referido
orgdo. Por ser um trabalho minucioso, envolvendo
uma grande quantidade de informacao e devido ao
reduzido nimero de colaboradores, muitas vezes o
tempo para analise dos relatorios ndo é apropriado.

O presente projeto ndo tem interesse em
interferir nos critérios e percepgdes dos auditores
em avaliar conformidade ou nao conformidade dos
veiculos.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Atualmente, a PMPE é responsavel por manter a
ordem publica do estado, contando com um quadro
de aproximadamente 17 mil efetivos para o
funcionamento de suas atividades [2]. Em conjunto
com o Corpo de Bombeiros Militar, Policia Civil e
Policia Cientifica, compondo assim a SDS
(Secretaria de Defesa Social), detém um orgamento
anual de mais de 5 bilhdes de reais para o ano de
2021 [3]. Devido aos volumosos recursos
destinados a SDS, é necessario o acompanhamento
e auditoria desses gastos a fim de garantir a
idoneidade referente a gestdo publica quanto a
legalidade, legitimidade e economicidade.

A continuidade da funcdo da PMPE depende,
quase que integralmente, de sua mobilidade e
acesso a veiculos de trabalho. O presente trabalho
visa analisar o consumo de combustivel, que é algo
indispensavel para atividade policial e que, entre os
anos de 2017 e 2020, custaram mais de 119
milhGes de reais para os cofres publicos. Durante
esse periodo foram registrados mais de 904 mil
registros de abastecimento.

2.1 MINERAGCAO DE DADOS

Impulsionado pela crescente utilizagdo de
recursos tecnoldgicos no dia a dia das pessoas e
das organizacdes, considerando um aumento da
capacidade de armazenamento e velocidade de
leitura de dados, hardware e sistemas distribuidos
escalaveis que oferecem poder de processamento
cada vez maior convergindo assim para o
aprofundamento das técnicas de mineracdo de
dados, propiciando o aperfeicoamento de métodos
que possibilitam extrair, manipular e analisar
grandes volumes de dados, levando a descoberta
de conhecimento e posterior tomada de decisao.

A mineragdo de dados consiste no emprego de
algoritmos capazes de extrair conhecimento a
partir dos dados pré-processados [4]. Dentro de
grandes quantidades de dados, a mineragdao de
dados tem a finalidade de encontrar padrdes ou
similaridades que possibilitem tomada de decisao
baseada em dados e percepgbes de eventos
futuros.

As possiveis aplicagbes da mineragdo de dados,
de acordo com [5], sdo: (i) classificacdo e
estimativa probabilistica que tem como objetivo
prever, para cada individuo, qual classe ele
pertence; (ii) regressao para estimar ou prever,
para cada individuo, o valor numérico de alguma

variavel; (iii) agrupamento para reunir individuos
de uma populagdo por meio de suas similaridades;
(iv) reducao de dados para substituir um grande
conjunto de dados por outro menor que
contenham grande parte das informacoes
importantes do conjunto maior; e entre outros
exemplos citados pelo autor.

Neste trabalho foi utilizada uma abordagem
utilizando algoritmos de classificacdo de dados.

2.1.1 Algoritmos de Classificagao

Em diversos casos praticos é possivel chegar a
constatacdo de determinada caracteristica ou
evento, observando seus registros histéricos, ou
seja, € possivel chegar a um determinado
resultado ponderando as caracteristicas e
resultados anteriores.

Dentre as abordagens de aprendizado para a
classificagdo se encontra o aprendizado
supervisionado, de acordo com [5], para essa
proposta um alvo especifico dentro da tabela de
dados é exigido. Além disso, segundo o autor, deve
haver outros dados sobre o alvo, chamados de
rotulo individual, pois sua auséncia implicard na
auséncia do alvo.

Considerando os algoritmos de classificacdao
encontrados na literatura, para o presente
trabalho, serdo utilizados os algoritmos Naive
Bayes, K-Nearest Neighbors (KNN) e Random
Forest.

O algoritmo Naive Bayes, é um classificador que
utiliza técnicas probabilisticas, utilizando como base
0s eventos mais provaveis de ocorrer, de acordo
com as suas variaveis independentes [6]. Este
algoritmo possui diferentes tipos de
implementacdo, como Bernoulli, Gaussiano,
Multinomial, entre outros. Para este trabalho, foi
selecionado o tipo Gaussiano.

Ja o algoritmo KNN determina uma quantidade
minima de vizinhos, representado pela variavel k,
onde é calculado a distancia entre cada atributo
com relagdo aos k vizinhos. Com isso, a classe de
saida que aparece com mais frequéncia dentre os k
vizinhos é selecionada [7].

O algoritmo Random Forest, de acordo com [4],
€ uma estrutura em representacao de arvore na
qual cada nd interno corresponde a um teste de um
atributo, cada ramo representa um resultado do
teste e os nds folhas representam as classes ou as
distribuicdes de classes. O nd folha mais elevado da
arvore é conhecido como né raiz, e cada caminho
da raiz até um no folha corresponde a uma regra de
classificagao.
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2.2 TRABALHOS RELACIONADOS

Os autores [8] exploraram o consumo de
combustivel das viaturas da PMPE entre o periodo
de 2018 e 2020, a fim de auxiliar o controle interno,
propondo a implementacdo de um modelo
computacional para realizar a previsdao do consumo
de combustiveis da frota de veiculos da instituicdo.
Identificando a sazonalidade existente nos dados,
a ferramenta apresentou uma acurdacia de 84% em
prever o consumo de combustiveis das viaturas
para momentos futuros, o que, segundo os
autores, venha a facilitar o planejamento financeiro
da corporagdo. Além disso, caso a previsao seja
aplicada @ um momento presente, os resultados
podem vir a auxiliar os auditores em distinguir uma
possivel ndo conformidade nos registros devido a
discrepancia entre o que foi previsto e o que foi
realizado.

No artigo, os autores [9], apontam que os valores
padrbes da FTP (do inglés, Federal Test Procedure)
e o WLTC (do inglés, Worldwide Harmonized Light
Vehicles Test Cycle) ndao podem ser usados para
estimar o consumo real de combustivel, nem as
emissbes dos veiculos em uma regido. Os autores
afirmam que, além do ciclo de conducdo, ou seja, o
valor padrdo de emissGes e consumo médio de
combustivel em determinada regido, ha de se
considerar o padrao de direcdo que é descrito como
um conjunto de parametros caracteristicos. Os
conjuntos de pardmetros podem ser descritos por
um conjunto de velocidade média, energia cinética
positiva e porcentagem de tempo de marcha lenta.
O referido artigo € relevante por afirmar que
existem outros fatores que contribuem para o
aumento ou diminuicdo da eficiéncia de consumo de
combustivel por veiculos de passeio. Corroborando
com o método de auditoria utilizado pela CPA em,
ndo apenas se basear nos parametros do Inmetro,
mas levando em consideracao seu historico, regidao
onde a viatura atua e componentes agregados ao
veiculo.

Os autores [10], em seu trabalho, expdem um
estudo de caso de abordagens de técnicas de
aprendizagem de maquina baseada em classificacao
gue podem apoiar o planejamento estratégico de
auditorias, tendo em vista o objetivo de maximizar
os beneficios da auditoria € minimizar seus custos.
A base de dados do referido trabalho consistiu em
declarac0es fiscais integradas com outras fontes de
dados. E como resultado, é apresentada uma
metodologia para a construcdo de perfis de

contribuintes fraudulentos, com o objetivo de
apoiar a auditoria, onde foi adotada a abordagem
KDD (do inglés, Knowledge Discovery in Databases)
e a técnica de classificagdo por arvore de decisédo.
Diferentemente do trabalho citado, o presente
artigo foca em aspectos relacionados a valores
discrepantes de abastecimento e a metodologia
adotada é a CRISP-DM (do inglés, Cross Industry
Standard Process for Data Mining). No entanto,
deixa explicito o potencial das abordagens de
classificagdo para apoiar agoes de auditoria.

3 MATERIAIS E METODOS

3.1 DESCRIGAO DA BASE DE DADOS

Os dados foram obtidos a partir de relatérios
extraidos mensalmente do sistema Nutricash, com
dados referentes aos gastos de cada batalhdo da
PMPE. A base de dados é composta pelos servigos
realizados para a manutencao da frota de veiculos,
como abastecimento, troca de odleo, troca de
lubrificante e servicos de borracharia. Também sao
encontrados dados relacionados ao consumo de
combustivel dos veiculos e a quilometragem
percorrida desde o ultimo abastecimento. Esses
dados sdo discriminados para cada veiculo do
batalhdo, sendo informado a marca, o ano de
fabricacdo, o ano do modelo do veiculo, como
também o tipo do veiculo.

A base de dados foi obtida segmentada em duas
partes distintas, a primeira com registros referentes
ao ano de 2017 e a segunda com registros entre
2018 e 2020. Apds a integracdo das bases, foi
verificada a quantidade de 904.863 registros, com
18 atributos.

A fim de realizar a integracdo dos dados, foi
necessaria a adequacdo dos atributos de ambas as
bases, padronizagao e preservacao dos atributos
gue possuiam em comum.

Para melhor anadlise dos dados e entendimento
do problema de negodcio, foram realizadas uma
série de procedimentos que, neste trabalho, iremos
considerar como etapa de integracao e adequacao
das bases para as etapas seguintes.

Seguem o0s passos realizados neste primeiro
momento: como a base foi recebida fragmentada
em duas partes, um arquivo com registros de 2017
e outro com 2018, 2019 e 2020, foi necessario
padronizar seus cabegalhos e remover colunas que
nao estavam contempladas em ambas; Para
melhorar a visualizagdo dos dados, os veiculos
foram separados em 5 classes e distribuidos por
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regido onde atuam, esse procedimento sera descrito
melhor abaixo; Foram removidos os registros que
nao possuiam informacbes referentes ao centro de
custo, como também foram removidos os registros
com consumo menor ou igual a 0 (zero); Para
extrair as métricas de consumo de combustivel, os
dados da coluna CONSUMO foram convertidos para
o tipo de dado ponto flutuante. Os atributos
preservados estdo descritos no dicionario de dados
e estdo descritos no Quadro 1.

Quadro 1: Dicionario de Dados

ATRIBUTO
Autorizacao

Nome Fantasia

DESCRIGAO
Identificagdo do registro de langamento

Nome fantasia do local que foi realizado
0 servico

Cidade Cidade em que foi realizado o servigo
uf Estado em que foi realizado o servigo
Servigo Descrigdo do servigo que foi realizado
Hoddmetro Registro da quilometragem do veiculo

Deslocamento

no momento da execugao do servigo
Quilometragem que o veiculo ira realizar
quando o servigo é abastecimento
Consumo médio de combustivel do

Consumo 7 .
veiculo que executou o servigo
. uantidade de itens para o servigo
Quantidade Q P g
executado
Unitario Valor unitario do servigo executado
Valor Valor total do servigo executado
Datahora Data e hora do momento que foi
Trans registrado a execugdo do servigo
, Identificagdo do veiculo em que foi
Veiculo . .
realizado o servigo
: . Tipo do veiculo que foi realizado o
Tipo Veiculo P q

Modelo Veiculo

servigo
Modelo do veiculo que foi realizado o
servigo
Condutor do veiculo que foi realizado o

Condutor .

servigo

Centro de custo do batalhdo que ira
Centro De ~

receber a despesa da execugao do
Custo .

servigo

Regido onde o veiculo trafega (Capital,
Regido Regido metropolitana do Recife ou

Interior).
Fonte: Os Autores.

3.2 ANALISE DESCRITIVA DOS DADOS

Inicialmente a base de dados contém registros de

abastecimento de 7.432 veiculos utilizados pelos
batalhdes da PMPE, os quais sdo categorizados em
124 modelos de veiculos diferentes.

Para realizar a analise descritiva dos dados, foram
selecionados os atributos CONSUMO e MODELO
VEICULO, os quais representam o consumo do

veiculo por quildometro por litro (km/L) e o modelo
do veiculo, respectivamente. O primeiro foi
considerado como um atributo numérico, e o
segundo, nominal. O consumo do veiculo é
calculado a partir do atributo de DESLOCAMENTO,
que é medido em quilémetros, e é dividido pelo
valor do atributo QUANTIDADE, que é referente a
quantidade de litros que foi inserido no veiculo.

Como existem 124 diferentes modelos de
veiculos na base, um agrupamento foi realizado,
mantendo os modelos que possuiam uma maior
frequéncia absoluta, sendo eles: SPIN, SPACEFOX,
XRE 300, HILUX e S10. Os demais modelos ndo
foram considerados na analise pois representam,
aproximadamente, 23% da base, e possui uma
grande variedade de modelos de veiculos.

A Figura 1 mostra o histograma referente aos
modelos de veiculos, possibilitando assim uma
visualizacdo da frequéncia absoluta da distribuicdo
dos dados entre os modelos.

Figura 1: Histograma dos modelos de veiculo.

300000

250000

200000

Registros

150000

100000

50000

o

SPIN SPACEFOX

XRE 300 HILUX 510
Modelo Veiculo

Fonte: Os Autores.

O Quadro 2 contém a distribuicdo de frequéncia
para os modelos de veiculos analisados. E
perceptivel no Quadro 2, através de observacdo das
frequéncias absolutas e relativas, que a maior parte
dos registros de abastecimentos ocorrem no
interior do estado, seguido da RMR (Regido
Metropolitana do Recife) e da capital. Isso se deve
a grande extensdo territorial que corresponde a
cada area e a quantidade de centrais de custos
nessas regioes. As informagdes de limite inferior,
limite superior, média e mediana fazem referéncia
ao consumo de seus respectivos modelos de
veiculos.

Observando os dados de limite inferior e limite
superior no Quadro 2, é possivel identificar valores
exorbitantes, tanto apontando para um alto quanto
um baixo consumo. Claramente sao valores outliers
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e ndo representam a realidade, provavelmente
valores inseridos de maneira erronea. Na secdo de
pré-processamento sera descrita a forma adotada
para minimizar esses valores discrepantes.

Quadro 2: Distribuicdo dos registros de abastecimento
por modelo de veiculo (MV) e area: frequéncia absoluta
(FA), frequéncia relativa (FR), limite inferior (LI), limite
superior (LS), média e mediana.

MEDI MEDI
MV AREA FA FR LI LS A ANA
Capital 45 0,11 6,68 11,29 9,27 9,33

Hilux Interior 60496 0,11 6,20 11,50 8,84 8,85

RMR 5082 0,11 6,22 11,54 8,87 8,88
Capital 317 0,13 5,41 10,00 7,82 7,72

S10 Interior 42956 0,12 5,87 10,89 8,39 8,38

RMR 12145 0,12 5,65 10,47 8,06 8,06

Capital 17671 0,16 4,49 8,33 6,40 6,41

Space

Fox Interior 56249 0,13 5,54 10,28 7,86 7,91

RMR 64998 0,14 5,15 9,55 7,28 7,35
Capital 47101 0,16 4,40 8,16 6,26 6,28

Spin Interior 148168 0,12 5,63 10,43 8,00 8,03

RMR 132578 0,14 5,09 9,45 7,21 7,27

Capital 11974 0,04 15,97 29,61 22,80 22,80

XRE

300 Interior 44563 0,04 16,03 29,77 22,93 2,90

RMR 54335 0,04 16,90 31,36 24,15 24,13

Fonte: Os Autores.

Na Figura 2 é exibido o boxplot do consumo dos
veiculos para cada modelo, neste momento ndo
levamos em consideracdo a area que pertence cada
modelo de veiculo. Para todos os modelos de
veiculos foi possivel identificar que existe uma
grande quantidade de outliers. Para quase todos os
modelos, com excecdo do XRE 300, a mediana de
consumo foi semelhante, porém todos
apresentaram outliers tanto acima do quartil
superior, como também abaixo do quartil inferior. O
modelo de veiculo XRE 300 apresentou uma
mediana de consumo mais elevado que os demais
modelos, pois é do tipo de veiculo motocicleta,
sendo diferente dos demais, que sao automoveis.

Figura 3: Boxplot do consumo por modelos de veiculos.

1600 " +
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1200
o 1000
A
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SPIN SPACEFOX  XRE 300 HILUX 510
Modelo Veicula

Fonte: Os Autores.
3.3 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Durante o processo de entendimento da base de
dados, foi constatado que a mesma apresenta uma
significativa quantidade de registros e uma
quantidade pouca expressiva de dados ausentes.
Todavia, foi necessario aplicacdo de algumas etapas
de pré-processamento, a fim de melhorar a analise
dos dados e ganhar performance nas avaliagoes.

Primeiramente foi realizada uma limpeza nos
dados onde, a priori, foram selecionadas as colunas
mais relevantes, sendo elas: SERVICO, UF,
MODELO VEICULO, CONSUMO, CENTRO DE CUSTO
e AREA. Quanto as demais, uma vez que essas
colunas nao sao de interesse para continuidade da
analise, priorizou-se a sua remogao.

Em seguida, foram aplicadas uma série de
reducdes na base de dados. Primeiramente foram
selecionados o0s registros do estado de
Pernambuco, pois os mesmos representam 99,97%
dos dados da base (904.580 registros). Em
seguida, foram selecionados os registros referentes
a servicos de abastecimento, desconsiderando
assim os demais tipos de servigos, como ARLA32,
borracharia, troca de dleo, lubrificante e NOX.

Foram realizadas algumas transformagdes com o
propdsito de agrupar as classes trabalhadas e
simplificar o modelo. Primeiro foram agrupados os
servicos que apresentaram similaridade entre si,
como os de tipo Diesel (Diesel, Diesel S10/S50 e
S$10/S50); segundo, os modelos de veiculos foram
agrupados baseando-se em sua frequéncia de
ocorréncia, por exemplo, os modelos que mais se
repetiram foram Spin, Spacefox, XRE 300, Hilux e
S10, onde juntos representam 77% da base
original, mas que apds o0s pré-processamentos
totalizaram 701.882 registros restantes. Os demais
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modelos de veiculos foram desconsiderados para a
analise.

Com intuito de eliminar os outliers existentes na
coluna CONSUMO constatados na segdo anterior,
foram calculadas as médias do consumo
considerando os modelos de veiculos de acordo com
a area de atuacdo dos mesmos. A partir dessa
média calculada, apds reunides com os
stakeholders, foi definido que todos os valores que
estivessem abaixo ou acima de 50% do consumo
médio do modelo de veiculo que atua em
determinada 4area, seriam desconsiderados. No
Quadro 3 mostra o consumo médio e os limites.

Quadro 3: Consumo médio e limites inferior e superior.

MV AREA CONSUMO LI LS
Capital 9,33 6,53 12,13
Hilux Interior 8,85 6,20 11,51
RMR 8,88 6,22 11,54
Capital 7,72 5,40 10,04
S10 Interior 8,38 5,87 10,89
RMR 8,06 5,64 10,48
Capital 6,41 4,49 8,33
SipriEE Interior 7,91 5,54 10,28
Fox
RMR 7,35 5,15 9,56
Capital 6,28 4,40 8,16
SPIN Interior 8,03 5,62 10,44
RMR 7,27 5,09 9,45
Capital 22,80 15,96 29,64
;(gg Interior 22,90 16,03 29,77
RMR 24,13 16,89 31,37

Fonte: Os Autores.

Finalizado a etapa de pré-processamento e
remocao de dados nao relevantes, foi possivel
verificar que os dados ficaram mais coerentes com
a realidade. Conforme é possivel verificar na Figura
4, os boxplots apresentam quartis mais préximos da
mediana, representando uma distribuicdo simétrica
dos dados. Além disso, é possivel constatar maior
economicidade em determinados trechos que esses
veiculos trafegam, podendo ser devido as areas com
congestionamento menor, poucos aclives e declives
ou regides que possibilitam uma maior velocidade.
O comportamento é semelhante na maioria das

classes, porém destoam quando sdo observadas as
classes XRE 300 e Hilux, as quais apresentam
economia média maior na RMR e capital
respectivamente.

Figura 4: Boxplot de consumo apos o pré-

processamento
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Fonte: Os Autores.
3.4 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

Ap6s a etapa de pré-processamento, foi
realizado um processo de rotulagem da base de
dados, utilizando valores binarios para representar
guando um veiculo pode ser considerado dentro da
conformidade, sendo representado por 0, ou nao,
sendo representado por 1. Para determinar o
rotulo de cada veiculo, foi considerada a média do
consumo (coluna CONSUMO) para o modelo do
veiculo (coluna MODELO VEICULO), considerando
a area que o veiculo trafega (coluna AREA). Na
situacdo em que o consumo for menor ou maior
que 30% da média do consumo do modelo do
veiculo, de acordo com a area que o0 mesmo
trafega, o registro sera rotulado como fora dos
conformes (1). Caso o consumo esteja dentro do
intervalo determinado, o mesmo sera rotulado
como dentro dos conformes (0).

Para realizar o treinamento dos modelos, a base
de dados foi dividida em 70% para treino (472.155
registros) e 30% para testes (202.353 registros).

Em seguida, foram aplicadas técnicas de grid
search, seguido dos treinamentos e das avaliacdes
dos classificadores Naive Bayes, KNN e Random
Forest, considerando as métricas de acurdcia,
sensibilidade e precisdo. Os hiperparametros
utilizados no grid search podem ser visualizados no
Quadro 4.
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Quadro 4: Hiperparédmetros utilizados no grid search.

CLASSIFICADOR  HIPERPARAMETROS

n_estimators: 100 e 150

Random Forest - .
criterion: gini e entropy

n_neighbors: 5 e 10

KNN .
algorithm: auto e ball_tree

Naive Bayes =

Fonte: Os Autores.

4 ANALISE E DISCUSSAO DOS
RESULTADOS

4.1 RESULTADOS

Nesta secao sdao apresentados os resultados
obtidos a partir das execucbes da técnica de grid
search e das avaliagdes dos classificadores. Todos
os classificadores obtiveram resultados elevados,
porém ainda ocorrendo uma variagdo entre si.

O Naive Bayes por ser um classificador
probabilistico, o] mesmo nao possui
hiperparametros, impossibilitando a aplicagdo do
grid search. O mesmo foi o classificador que
apresentou os piores resultados, apresentando uma
acuracia de 94,68%. O mesmo apresentou uma
sensibilidade e precisao elevadas para a classe 0,
obtendo os valores de 100% e 94,30%
respectivamente. J& para a classe 1, os valores
foram de 56,12% e 100%. A partir desses valores,
constatou-se que esse classificador ndo conseguiu
classificar corretamente os registros referentes a
nao conformidade (classe 1). Os resultados podem
ser visualizados na matriz de confusao (Figura 5).

Figura 5: Matriz de confusdo do algoritmo Naive
Bayes
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Fonte: Os Autores.

Para o KNN foram selecionados 5 vizinhos
(n_neighbors), sendo utilizado o algoritmo
automatico (auto). O mesmo apresentou uma
acuracia mais elevada ao ser comparado com o
Naive Bayes, obtendo um valor de 99,99%. Além
disso, também foi obtido para a classe 0 uma
sensibilidade de 99,99% e uma precisdo de 100%.
Ja para a classe 1, esses valores sao de 100% e
99,99%, respectivamente. Os resultados podem
ser observados na Figura 6.

Figura 6: Matriz de confusdo do algoritmo KNN.
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Fonte: Os Autores.

Por fim, para o Random Forest foram
selecionados 100 estimadores (n_estimators) e
como critério de qualidade foi selecionado o
coeficiente de Gini. O mesmo conseguiu chegar a
valores semelhantes ao KNN, obtendo uma acuracia
de 99,99%, a uma sensibilidade e uma precisao de
99,99% e 100%, respectivamente, para a classe 0.
J& para a classe 1, o modelo obteve uma
sensibilidade de 100% e uma precisdao de 99,99%.
Os resultados estdo disponiveis na matriz de
confusdo da Figura 7.

Figura 7: Matriz de confusdo do algoritmo Random
Forest.
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Fonte: Os Autores.

4.2 DISCUSSAO

Nesta secdo sao descritas algumas discussoes
realizadas através dos resultados apresentados na
secao anterior.

Todos os classificadores utilizados apresentaram
resultados semelhantes, principalmente na
acuracia. Porém, ocorreram algumas variacdes nos
resultados da sensibilidade e da precisdo. Os
resultados de acuracia podem ser visualizados na
Figura 8, os da sensibilidade na Figura 9 e os da
precisdao na Figura 10.

Como ja citado anteriormente, dentre os
classificadores utilizados neste trabalho, o Naive
Bayes apresentou os piores resultados, obtendo
uma acuracia inferior aos demais (94,30%), porém
0 mesmo apresentou uma maior dificuldade para
acertar os registros fora dos conformes (classe 1),
obtendo uma sensibilidade de 56,10% para esta
classe.

J4 o KNN e o Random Forest obtiveram uma
acuracia 99,99%, e valores de sensibilidade e
precisdo iguais. A Unica diferenca entre eles, é que
0 Random Forest previu erroneamente que 2
registros de abastecimento estavam dentro dos
conformes (classe 0), mas na verdade estavam fora
dos conformes (classe 1). Ja o KNN, errou apenas 1
registro de abastecimento.

5 CONCLUSOES E TRABALHOS
FUTUROS

Nesta secdo serao descritas as conclusdes obtidas
a partir dos resultados obtidos e também serdo
apresentados os trabalhos futuros.

Analisando os resultados, o KNN foi o classificador
que apresentou os melhores valores, mas como foi
citado na secdo anterior, os resultados foram bem

semelhantes, principalmente entre o KNN e o
Random Forest.

Como trabalhos futuros, é planejado realizar uma
analise do balanceamento dos dados da base,
aplicando técnicas como undersampling ou
oversampling para evitar possiveis overfitting nos
classificadores treinados. Por fim, é planejado
realizar uma analise mais detalhada a respeito da
técnica aplicada na rotulacdo dos dados,
principalmente apos a utilizagdo dos classificadores
propostos neste trabalho nos processos de auditoria
da PMPE.

Figura 8: Resultados da acuracia.
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Fonte: Os Autores.

Figura 9: Resultados da sensibilidade.
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Figura 10: Resultados da precisdo.
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Fonte: Os Autores.
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