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Resumo

Através do orgamento matricial foram realizadas anélises dos nimeros do OPEX que sdo as despesas opera-
cionais que acontecem todos os meses para dar andamento ao negdécio. Se a diferenca entre o valor orcado
(valor previsto) e o valor realizado (valor gasto) for muito grande ou muito pequena, para uma empresa
filantrépica isso significa deixar de ajudar ao préximo. Usamos andlise estatistica descritiva para diferenciar
quais os produtos no pacote orcamental de Tecnologia da Informacao apresentam maior divergéncia entre
custo e gasto, identificando as areas de negdcio responsaveis e suas entidades corresponsdveis. Com aplicagao
do modelo de regressao misto, foi possivel estimar os parametros para descrever o comportamento médio
do percentual de diferenca entre valor or¢ado e realizado em relacao produtos de TI. Os nimeros gerados,
serviram de base para repensar o processo de orcamento, a metodologia que esta sendo utlizada hoje, quais
dreas necessitam de treinamento e principalmente identificar os produtos que mais apresentam descordancia
no valor orcado e realizado.

Palavras-chave: orcamento matricial, modelo de regressao misto, produtos TI

Abstract

Through the matrix budget, analyses of the OPEX numbers are carried out, which are the operational expenses
that take place every month to give progress to the business. If the difference between the budgeted value
(predicted value) and the value realized (value spent) is too large or too small, for a philanthropic company
that means no more helping others. We use descriptive statistical analysis to differentiate which products in
the budget package of information technology have greater divergence between cost and expense, identifying
the responsible business areas and their corresponding entities. With the application of the mixed regression
model, it was possible to estimate the parameters to describe the average behavior of the percentage difference
between budgeted value and performed in relation to IT products. The numbers generated, served as a basis
for rethinking in the budget process, in the methodology that is being used today, which areas need training
and mainly identify the products that present the most discord in the budget.

Keywords: Budget Matrix, mixed regression model, TI products
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1. Introducao

O orcamento matricial é uma técnica utilizada em va-
rias empresas, onde as despesas e receitas deixam de
ser responsabilidade exclusiva do setor financeiro e
passam a ser dever de vérias dreas dentro da institui-
¢do, com o intuito de uma equipe ajudar a gerenciar a
outra, sendo supervisionado de forma ciclica.
Orcamento é a parte de um plano financeiro estra-
tégico que compreende a previsdo de receita, valor
arrecadado, e a previsdo da despesa, valor gasto [1].
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Um bom or¢amento consegue equilibrar correta-
mente esses dois pontos (receita e gasto) da forma
que ambos contenham nimeros satisfatérios para o
negocio. O capital utilizado para manter ou melhorar
os bens fisicos de uma empresa, tais como equipamen-
tos, propriedades e iméveis, recebe a sigla de OPEX que
deriva da expressdo Operational Expenditure. As despe-
sas operacionais OPEX sdo os gastos/custos continuos
para dirigir um produto, o negécio ou um sistema [2].

A tecnologia tende a ajudar as empresas na reducao
de custos, seja na automatizagdo de processos, redu-
¢do de mao de obra ou melhorias com novos sistemas
porém para mante-la funcionando existe um custo que
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sdo todos os gastos da empresa voltados para o uso da
tecnologia, de suas ferramentas e sistemas.

Este trabalho tem como tema realizar uma andlise
dentro do orcamento do OPEX classificados como TI
Telecom, subdivido em oito nichos distintos, dos anos
de 2015 a 2019. Queremos entender se os valores pro-
visionados como gastos foram devidamente realizados
e quais dreas destoam dos valores planejados, orcam e
ndo gastam, ou vice-versa, gastam e nao orcam.

O problema acontece, pois, a empresa estudada pos-
sui 239 dreas diferentes,que denominamos de enti-
dade, e cada uma dessas é responséavel por gerar o seu
orcamento, trabalhando com os valores do ano ante-
rior e estimando um valor para o ano seguinte, as dreas
analisam caracteristicas do seu neg6cio e suas possi-
veis necessidades de gastos seguindo alguns critérios
contabilisticos.

O objetivo geral estd em aplicar técnicas estatisticas
afim de identificar divergéncias nos nimeros do Opex
orcado e realizado, saber quais produtos e areas apre-
sentam maior discrepancia dos dados e implantar um
modelo de regressdo para futuros orcamentos.

O estudo em questdao ganha um significado maior,
por se tratar de uma instituicao filantrépica, onde os
ganhos deixam de ser apenas melhorias nos processos
financeiros e passam a ser a probabilidade de aumen-
tar o nimero de pessoas a serem ajudadas.

A motivacao estd vinculada a missao do grupo:

"Promover a formacao de cidadaos éticos,
justos e solidérios, por meio da educacao
orientada pelos valores do Evangelho, do
jeito de Maria, para a transformacdo da
sociedade" (3]

Para fazer com que os nimeros possam auxiliar nesta
tao bela missao de ajudar ao préximo foram criados
conjunto de informacdes estatisticas, desde andlise
descritiva até modelos mais sofisticados buscando iden-
tificar valores nao coerentes, processos a serem melho-
rados e dreas a serem instruidas.

Na sec¢do 2 serd abordado as técnicas que foram uti-
lizadas, explicando os processos de construcao do tra-
balho. Na secdo 3, faremos a descricao teérica das téc-
nicas utilizadas. Na sec¢do 4, os resultados e conclusoes
obtidas. E na sec¢do 5, serd explicado como o trabalho
pode ajudar a instituicdo e como podemos continuar
com aprofundamentos nos estudos.
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2. Materiais e Métodos

2.1. Orcamento Matricial

O or¢amento ou andlise matricial é uma metodologia
gerencial para o planejamento e controle orcamenta-
rio que vem ganhando cada vez mais adeptos, princi-
palmente pela facilidade na elaboracao e pela visao
cruzada e objetiva proporcionada na andlise. Esta téc-
nica estd sendo usada em diversas empresas pois sub-
divide a responsabilidade do orcamento entre varias
equipes. O modelo matricial forca que cada um faca
seu orcamento pensando estrategicamente como se-
rdo realizados os gastos, e avaliando se existem formas
de aperfeicoar a necessidade de recursos, quais ou-
tras formas seriam orcadas e replicadas para cada drea
(entidade).

Os beneficios em aderir a esse modelo sao principal-
mente:

O conhecimento detalhado dos gastos;

e Avaliagdo do desempenho individual de cada
area;

¢ Estabelecimento de metas justas e desafiadoras;

¢ Melhoria da qualidade da base de dados para a
tomada de decisao;

¢ Implementacdo de mudancas e melhorias conti-
nuas no processo de gestdo dos recursos;

e Elaboracdo do orcamento de custos que asse-

gure o alcance de uma diretriz anual de reducao

de despesas.

Segue como uma matriz de gerenciamento se apre-
senta nas empresas:

ENTIDADES

LI!‘SOS :
Humanos 5

P P
o

: Viagens N
s

? b 4
E Admini tivo |'
s L
I

Manutengﬁo :

o

E

RESPONSMIlLlDADE

Figura 1: GMD - Orgamento Matricial
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2.2. Modelo Estatistico

Um modelo estatistico, ¢ um processo que explica o
comportamento da varidvel resposta de acordo com
variaveis explicativas ou covaridveis estatisticamente
relevantes por meio de uma expressdao matematica.
Os estudos podem ser baseados em modelos classi-
cos onde se assume observacgdes independente entre
si (uma vez que os individuos sdo independentes e
tem-se somente uma observacgado para cada um); ou
entdo observacgoes feitas em um mesmo individuo se-
jam dependentes entre si, utilizando para isso modelos
que levem em consideragdo na sua formulagao essa
caracteristica. [5]

2.3. Modelo de Regressao Linear

Anélise de regressao é uma técnica estatistica utilizada
para investigar a relacdo existente entre varidveis atra-
vés da construcao de uma equacao (um modelo). De
maneira geral, essa técnica pode ser utilizada com va-
rios objetivos, dentre os quais se pode destacar: des-
crever a relacdo entre varidveis para entender um pro-
cesso ou fendmeno; prever o valor de uma varidvel
a partir do conhecimento dos valores das outras va-
ridveis; substituir a medicao de uma variavel pela ob-
servacao dos valores de outras varidveis; controlar os
valores de uma varidvel em uma faixa de interesse.

2.4. Modelo de Regressao Generalizados

Os Modelos de Regressdo Linearmente Generalizados
sdo uma extensao dos modelos de regressdo simples e
multipla. Eles possibilitam utilizar outras distribuicdes
para os erros e uma funcao de ligacdo relacionando
amédia da varidvel resposta a combinacao linear das
variaveis explicativas, permitindo, aumentar as supo-
sicoes admitidas e examinar ndo somente as relacdes
lineares entre as varidveis explicativas e a resposta. Ge-
ralmente em um problema de modelagem envolvendo
essa técnica, deve-se definir:

e O comportamento (distribui¢do) da variavel res-
posta;

e As varidveis explicativas;

* A funcao de ligacao que ird ligar as varidveis expli-
cativas &s varidvel respostas.

Com o modelo linear generalizado é possivel mo-
delar variavel de interesse que assumem a forma de
contagem, continua simétrica e assimétrica, bindria e
categoérica. Uma das limitagdes desses modelos é a exi-
géncia de que os erros sejam independentes. Isso signi-
fica que eles ndo sdo capazes de modelar dados ou va-
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ridveis respostas com estruturas longitudinais (amos-
tras medidas mais de uma vez ao longo do tempo),
espaciais ou multiniveis. [10]

Regressao Bernoulli / Regressao Logistica

A regressao Bernoulli é utilizada na modelagem de
fendmenos que podem ser resumidos em uma variavel
bindria, ou seja, se ocorreu ou ndo um evento. Quando
se escolhe a funcao de ligacao ‘logit’, ela passa a ser
chamada de regressao logistica. Essa fun¢do é bastante
utilizada, pois além de ser prépria para dados bina-
rios auxiliando na tomada de decisdo do tipo “Sim” ou
“Nao”.

A regressao logistica € muito utilizada em modelos
de concessao de crédito, onde a partir de informacdes
oferecidas pelo solicitante, a instituicao financeira de-
cide pela liberacdao ou nao do crédito. Também é fre-
quentemente utilizada em pesquisas clinicas que tem
como objetivo verificar os fatores de influéncia na ocor-
réncia ou ndo de uma determinada doenca.

2.5. Modelo Misto

Os Modelos Lineares Generalizados Mistos ou Equa-
¢coes de Estimacoes Generalizadas sdao modelos line-
ares que apresentam somente fatores de efeitos fixos,
além do erro experimental, que é sempre aleatério, sao
denominados modelos fixos. [4].

Um modelo misto é aquele que apresenta tanto fa-
tores de efeitos fixos como aleatérios,além do erro ex-
perimental e da constante p. Quando um modelo é
considerado misto, sua andlise de variancia apresenta
algumas peculiaridades, como a composicao das es-
perancas matematicas dos quadrados médios, cujo
conhecimento permite o estabelecimento correto dos
testes de hipoéteses, [6].0Outro motivo de se adotar um
modelo linear misto é a possibilidade de se fazer a pre-
dicdo de efeitos aleatérios, na presenca de efeitos fixos.

2.6. Teste de AIC

A escolha do modelo apropriado, do ponto de vista
estatistico, é um tépico extremamente importante na
andlise de dados. Busca-se o modelo mais parcimoni-
0s0, isto é, o modelo que envolva o minimo de parame-
tros possiveis a serem estimados e que explique bem o
comportamento da varidvel resposta. [11]

2.7. Software R

O Software R é uma linguagem e ambiente para compu-
tacdo estatistica e graca, sendo mais um veiculo para
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novos métodos em desenvolvimento de andlise de da-
dos. Tem se desenvolvido rapidamente e tem sido es-
tendido por uma extensa colecdo de pacotes. R Pacotes
usados para analise deste trabalho: LMER

2.8. Conhecendo dos Dados

Para fazer com que os nimeros possam auxiliar nesta

tdo bela missao de ajudar ao préximo foram criados

conjunto de informacdes estatisticas, desde andlise

descritiva até modelos mais sofisticados buscando iden-
tificar valores ndo coerentes, processos a serem melho-
rados e dreas a serem instruidas.

Estamos trabalhando com uma empresa que possui
muitas dreas, é possivel entender essa divisao na figura
abaixo, o grupo possui 12 areds de negocio, dentro des-
sas dreas temos 15 Setores, ao olhar para os Setores
podemos dividi-los em 69 Nticleos e estes podem ser
segmentados em 239 entidades. Todas essas 239 Enti-
dades fazem o seu or¢camento

12 15 69

Setores

239

Negdcios Nucleos | | Entidade

Grupo

Figura 2: Divisdo Estrutural.

A empresa é composta por 12 Areas de Negocio dis-
tintas, chamadas de Frente de Missao (FM):

¢ CSC = Universidade de Santa Catarina.
e ARC = Auditoria, Risco e Complance.
e SER = Servicos.

¢ DHO = Recursos Humanos.

¢ FRS = Financeiro.

e MKP = Marketing e Propaganda.

e INF = Infraestrutura.

* JUR = Area Juridica.

e UNV = Universidade Parana.

e SOL = Solidariedade.

e COL = Colégios.

* SAD = Hospitais.

O pacote de orcamento de TI e Telecom é composto
por 8 produtos diferentes, chamados de Conta:

Alugueis e Servicos de Manutencao de Hardware =
Sdo gastos investidos com compra de Hardware, novos
computadores, aluguéis de equipamentos, estamos
nos referindo a tudo que seja componente fisico dentro
da Tecnologia da Informacao.
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Licencas e Servicos de Manutencéo de Software =
Gastos relacionados com licengas e servigos envol-
vendo software para computadores, acessos a siste-
mas.

Materiais para Informatica = Materiais relaciona-
dos a computados, cabos, mouse, teclado, conectores
para um bom funcionamento dos nossos equipamen-
tos.

Servicos de Telefonia Fixa = Telefonia fixa de um
modo geral, ramais e ligacoes realizadas para fora do
Grupo.

Servicos de Telefonia Mdével = Telefonia Mével, to-
dos os telefones celulares de uso corporativo.

Servicos de TI = Gastos com fornecedores, consulto-
rias e contratos .

Servicos de Transmissao de Dados e Internet = Gas-
tos com Transmissdo de dados , armazenamento e tra-
fego de dados via Internet.

Servicos e Materiais de Impressao = Gastos com tin-
tas para impressao e papel.

Para poder seguir com as anélises, utilizando o banco
de dados disponibilizado, fizemos algumas escolhas /
premissas para o bom andamento como por exemplo
escolher uma data, para realizar o estudo. Dentre os
anos de 2015 a 2109, escolhemos o ano de 2017 para
base de estudo e criamos varidveis auxiliares com o in-
tuito de ajudar na modelagem dos dados e nos modelo
estatistico.

2.9. Variavel Auxiliar 1

Criamos um percentual de diferenca entre o OPEX or-
cado e realizado, foi criado para identificar a discrepan-
cia que existe entre os valores orcados pelo negécio e
os valores realizados, (valores realmente gastos com as
respectivas despesas). O célculo esta evidenciado na
férmula:

REALIZADO OPEX -ORCADO OPEX

Diferenca=
ORCADO OPEX )

2.10. Variavel Auxiliar 2

Para a aplicacdo do modelo de regressdo linearmente

generalizado misto foi criado uma varidvel dicotdmica, classifice

como 0 e 1, baseada na varidvel mencionada anterior-
mente, Quando esse percentual de diferenca for entre
-10% e 10% classificamos essa varidvel como peso 0 e
caso contrario, onde tinhamos o percentual fora dos
10%,essa variavel recebeu o peso 1.

http://dsbd.leg.ufpr.br/tcc
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A ilustracgdo a seguir ajuda a entender a criacao da
varidvel auxiliar 2:

[ @& 10 0 10 » \

peso=1 peso=1

Figura 3: Criacao da Variavel Dicotomica.

2.11. Variavel Auxiliar 3

Quando a varidvel composta pelo percentual de di-
ferenca entre o valor Opex Orcado e Realizado,possui
uma variancia muito alta, para o bom desenvolvimento
do modelo, aplicamos uma funcao de Logaritmo neste
campo, com o intuito de minimizar os erros. E possivel
evidenciar isso na tabela abaixo, e em seguinda nos
graficos de dispersao da varidvel, analisar a diferenca
causada de uma forma que nao perdemos a significan-
cia do campo.

Temos uma diferenca muito grande entre o valor
minimo e o valor o maximo deste campo:

l Minimo \ 1°Q \ Mediana \ Média \ 3°Q \ Maéximo. ‘
[ -16430 [ -56.57 | -18.61 | 97.92 | 34.41 [ 13219.99 |

Tabela 1: Demonstrando a alta variagao.

A grande variacao fica evidenciada também no gré-
fico abaixo, temos uma linha concetrada de pontos e
alguns outliers que precisam ser analisados com mais
cuidado, para entender o motivo. Comecamos as ana-
lises pontuais por eles e suas dreas responsaveis serao
acionadas para entendimento dessa divergéncia:

Disperséo

10000
I

%

g

o
o

Lmooo @ 000 O o o0

T T T T
0 500000 1000000 1500000

5000

0
|

Valor Orcado

Figura 4: Dispersao.

Com a aplicacao do logaritmo, os dados estdo muito
mais centralizados e é possivel atentar que os valores

http://dsbd.leg.ufpr.br/tcc

ja estdo mais distribuidos e homogéneos. Para conti-
nuidade dos processos estatisticos iremos utilizar a
varidvel com a aplica¢do do LOG.

Dispersédo

q{ﬂ
4000 8000

0
|
o
)

LOG Orcado

Figura 5: Dispersao - aplicacao de Log.

Para desenvolver este trabalho foram utilizadas ana-
lises exploratdria com técnicas graficas e descritivas e
também realizados ensaios com vdrias técnicas esta-
tisticas como Modelos de Regressao Linear, Modelos
Linearmente Generalizados, Modelos Mistos.

No inicio dos estudos ndo se sabe ao certo como os
dados irdo se comportar diante do processo de andlise
e da aplicacao das metodologias escolhidas, como cor-
responderdo nas técnicas aplicadas, por isso ao longo
dessas analises foram aplicadas varias técnicas de mo-
delagem, a fim de buscar o modelo ideal,isso é evi-
denciado por essa figura onde mostra que todos os
modelos possiveis foram testados.

Figura 6: Metodologia para testes dos modelos.

Formula do Modelo Misto:

Y1y = a+Valor OrgadoxConta+Neg6cior+Nucleorj+Entidaderjg+erjkr

2)
Os modelos testados foram:

1+ [1|Negbcio] + [1|Setor] + [1|Ntcleo] + [1|Entidade]

Logorcado + [1INegb6ciol + [1]Setor] + [1|Nucleo] + [1|Entidade]

Logrcado + Produto+[1|Negocio] + [1|Setor] +[1|Nucleo] + [1|Entidade]
Logoreado * Produto+[1|Neg6ciol +[1|Setor] +[1|Ntcleol + [1|Entidade]

Com a variavel dicotomica, pudemos testar também
modelos de regressao generalizados, aonde foi possivel
testar 4 % diferentes dentros da variavel. Este foi o
modelo usado para fazer avaliacao:
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Negocior = N(O, azNeg(’)cio) 3)
Nucleor; = N(0, a’Nicleo) 4)
Entidaderx = N(0,a’Entidade) (5)
ek = N(0,a%) (6)

()

3. Resultados

Os resultados iniciam com uma andlise estatistica des-
critiva, explorando os ntimeros e gerando graficos para
facilitar algumas visualizacdes, podemos idenfiticar
que noss trés ultimos anos as areas tem gerados va-
lores superiores em seus orgamentos, ou seja, orcado
mais do que realizado conforme:

ORCADO @REALIZADO

32.8M

26.6M 26,5M 268M
247M
23.4M 232M

22.4M
20,7M
3 8M

zmn

Figura 7: OPEX - Valores Orgados e Realizados de 2015 a 2019.

Nos gréficos a seguir, podemos contemplar os pro-
dutos de TI classificados em ordem de gastos.Sabendo
os produtos de TI que mais ocorrem gastos, foi criado
uma Squad para estudar a reducao desses custos:

Licencas e

Alugueise  Servicose  Servicosde  Servicosde Servicos de Tl Servicos de  Materiais para
servicosde  servicos de  materiais de  transmissao  telefonia fixa telefonia  informatica
manutencao manutencao  impressac  de dados e movel

desoftware  de hardware internet

Figura 8: Produtos em ordem dos gastos.

E aplicando um modelo de visualizacdo como o box-
plot podemos ter algumas informac¢des que comple-
tam a nossa anaélise. Fica evidenciado qual édrea e pro-
duto esta dentro da média, qual apresenta maior dis-
crepancia, podemos analisar os quartis e a mediana
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dentro do grupo e na comparacdo de uma area com a
outra.

Setores.

600

00

% Orcamento

200

m—

°Q@@ﬁ@@:

T T T T T
ARC FRS MKP SER SAD coL DHO

lﬁﬁrﬁﬁ
=l L |

csc
Setor

Figura 9: Valores gastos por Areas.

1 = Area que representa maior alerta, pois apresenta
maior divergencia nos gastos (DHO)

2 =Area que esta mais coerente em seus orcado x
realizado (UNV)

A linha vermelha do grafico, demostra o ponto ideal,
que as equipes deveriam estar, onde a diferenca entre
o valor orcado e o realizado é nulo.

Alinha azul do gréfico, demonstra a média, porém
como temos valores muito discrepantes ndo é um valor
a ser considerado.

Produtos Tl

300

200

100

|
]
|
|

—=

%

200

T T T T T T T T
Telefonia_Fixa  Telefonia Movel  Materizis Software  Transmissao_internet Tl Impressao Hardware

Conta

Figura 10: Valores gastos com os Produtos de Tl Telecom.

1 = Produto onde os orcamentos sdo maiores do que
os valores registrados como realizados, orcam mais
que gastam

2 = Produtos onde os or¢camentos sao menores do
que os valores registrados como realizados, gastaram
mais que orgaram.

E possivel identificar quais as contas apresentam
maior diferenca na varidvel do % e onde existe uma
variabilidade entre as contas em relagao as localidades
do negdcio. Pensando num exemplo pratico, se fosse-
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mos prover treinamento para as dreas que apresentam
maior diferenca, os nomes sitados por nds seriam as
em destaque no grafico.

INF ' S |
CSC clie

i 2t
SO' 167
DHOREE a7
JUR S5
MKP 2
UNV
SER -
FRS 167
COL Hat
SAD 24907

"
L=

ot I ot |
8

Figura 11: Variabilidade entre as Area.

Os resultados obtidos na aplicagdo do modelo misto,
poderao ser visualizados a seguir, por serem de efei-
tos mistos, permitem a inclusao ao mesmo tempo de
efeitos fixos e aleatérios no modelo. Observamos os
efeitos aleatérios com varidncia zero e valores dos resi-
duos muito alto. Isso nos deixa claro que as varidveis
Ntcleo e Setor ndo nio significativos para esse modelo.
Quando encontramos diferencas estatisticas significa-
tivas entre grupos, inferimos que essas diferengas nao
sdo atribuidas ao acaso (ou ao erro, ou aos fatores nao
controlados), mas sim aos efeitos maiores em comum.

’ Efeito \ Variancia \ Desvio Padrao

Entidade | 631976.10 251.388
Ntcleo 0.00 0.00
Setor 0.00 0.00
Negocio 29.08 5.393
Residuo | 409368.88 639.815

Tabela 2: Analise do Summary, ferramenta R.

O modelo ideal é composto por:

Variavel resposta = % diferenca

Varidveis fixas = valor or¢ado , aplicado logaritmo
com a varidvel Conta por interacao

Varidveis aledtorias = Neg6cio e Entidade (nivel do
negocio mais baixo)

Seguindo o principio de testar todos os modelos, o
teste de ACI foi quem definiu o melhor modelo = mo-
delo com menor valor e AIC é considerado o modelo
de melhor ajuste:
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Modelo AICc D AICc \ df \ p-valor
Modelo7 | 12409.5 0.0 19 0.680
Modelo6 | 12411.6 2.1 20 0.237
Modelo5 | 12413.7 4.2 21 0.083
Modelo4 | 12498.4 88.8 14 | <0.001
Modelo3 | 12559.1 149.5 13 | <0.001
Modelo2 | 12595.7 186.2 7 <0.001
Modelol | 12633.5 | 224.0 6 <0.001

Tabela 3: Teste de AlCc.

De posse do modelo foi possivel alterar o efeitos fixo:
conta, e perceber que as varidveis aleatdrias alteravam
suas saidas, verificamos como os produtos podem alte-
rar o valor de significancia do modelo. Logo, o modelo
com mais efeitos significativos foi o Impressdo. Na ta-
bela abaixo, podemos visualizar os valores de signifi-

cancia:

l Efeito VIr Estimado Erro [ P-valor
Intercepto 927.29 129.42 | 2.07e-12 ***
VIr Orcado -91.04 14.50 | 5.84e-10 ***
Conta Hardware -399.46 196.49 0.-4242*
Conta Materiais -314.73 202.17 0.11996
Conta Software -520.77 201.16 | 1.39e-05 ***
Conta Tel Fixa -768.37 175.61 0.60819
Conta Tel Mével -109.56 213.63 0.01299*
Conta TI -782.61 314.32 0.17479
Conta Internet -493.82 363.56 0.07128
VIr Orgado:Conta Hardware 40.06 22.18 0.47439
VIr Orcado:Conta Software 18.13 25.33 0.00991**
VIr Orcado:Conta Tel Fixa 54.48 21.07 0.00169 **
VIr Or¢ado:Conta Tel Mével 66.30 21.04 0.56429
VIr Or¢ado:Conta TI -15.32 26.57 0.02330*
VIr Orcado:Conta Internet 74.37 32.72 0.18654

Tabela 4: Analise do Summary, Fixado Produto Impressao.

O modelo compoem, o valor de intercepto, valor or-

cado, conta Hardware, conta Software, conta telefone
movel, valor orcado intercepto com conta Software,
valor orcado intercepto com conta telefonia fica e valor
orcado intercepto com conta TI.

Dando sequéncia aos testes que devemos fazer esta
a andlise do residuos onde podemos observar melhor
os dados. E ainda aplicagdo do teste de normalidade,
onde se pode identificar a auséncia de normalidade,
determinando que o conjunto de dados de uma dada
variavel aleatéria, € modelada por uma distribuicao
normal ou nao.
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Figura 13: Teste de Normalidade.

Ao realizar o modelo de regressdo generalizado, en-
contramos efeitos nao significativos no resultado do
summary e também no teste da Anova, que tinha por
objetivo comparar a distribuicdo dos grupos em amos-
tras independentes.

Um dos objetivos da aplicacdo da ANOVA é realizar o
teste estatistico para verificar se hé diferenca entre dis-
tribuicdo de uma medida entre os grupos,verificando
se existe uma diferenca significativa entre as médias
e se os fatores exercem influéncia em alguma variavel
dependente.

Com a variavel dicotomica, utilizamos uma segunda
metodologia que sdo os modelos lineares generaliza-
dos de efeitos mistos (GLMM). Foi possivél testar ou-
tros percentuais de diferenca entre os valores orcados
e realizados, no primeiros momento trabalhamos com
o intervalo de 10%

Efeito [ DF [ Variancia | Residuo p-valor ‘
Log Orcado 1 42.303 510.72 7.819e-11 ***
Conta 7 11.341 499.38 0.1244
Log Orcado:Conta 7 6.060 493.32 0.5328

Tabela 5: Analise do Summary, 10%.
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Andlise dos Gastos no Pacote de Or¢camento da TI Telecom

l Efeito \ DF \ Variancia \ Residuo \ p-valor ‘
Log Orcado 1 41.122 808.87 1.43e-10 ***
Conta 7 14.302 794.57 0.04606 *
Log Orcado:Conta 7 4.798 789.77 0.68466

Tabela 6: Analise do Summary, 20%.

Neste tipo de modelagem foi possivel observar ana-
lise de residuos e valores ajustados, com uma curva
bem coerente para este tipo de dado.

Residuals
5

Theoretical quanties

Figura 14: Analise de Residuos.

Quanto maior o percentual, mais significativo fica-
vam as varidveis,o tinico cuidado que é necesséario ter
neste caso, é a andlise do negdcio. Explicando isso me-
lhor, ndo é nada interessante para o negécio, demostrar
a probabilidade em 50% de algo acontecer, isso nao
acrescentaria em nada para respostas ao negécio. De-
finimos como modelos ideal o que apresenta o % de
diferenca em 10%.

4. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Foi possivel responder as premissas levantadas no ini-
cio do trabalho de forma simples e contar com os por
métodos estatisticos observando detalhes que estavam
intrinsecos dentro dos nimeros.

Os dados gerados foram capazes de validar os gastos
em que as dreas or¢am e realizam dentro do pacote fi-
nanceiro que envolve os servicos de TI e Telecom. Essa
validacdo nos fez idendificar dreas onde esses nimeros
estdo de forma erroneamente sendo apresentados.

As andlises descritivas nos mostraram que embora
os servicos classificados como TI Telecom sejam de
base iguais, alguns deles possuem valores ja pré esta-
belecidos e também pudemos identificar qual desses
Servicos possuem mais gastos.

Estamos falando dos pacote de Software, seguido
dos pacotes de Software, Hardware, servicos de im-
pressdo, armazenamento e trafego de dados, servicos
de telefonia fixo, servicos gastos com empresas de T1I
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( consultorias e afins), servicos com telefonia mével e
finalmente materiais de informatica, nesta ordem de
gasto.

Encontramos diferencas de mais de 12.000%, exem-
plo esse que fez com ptidessemos questionar as equi-
pes responsaveis, sobre a forma como estao escrevendo
seu or¢camento. Como justificar que queriam gastar por
exemplo,R$ 850,00 em compra de Hardware, e na ver-
dade teve-se um gasto de R$ 23.450,00.

Todos esses servigos devem ser revistos e analisados,
porém o que serd feito nesse momento é identificar
as prioridades aonde o impacto serd mais significativo
quando aplicado alguma acao corretiva.

Conseguimos entender a dificuldade das entidades
em gerar os valores para o OPEX, classificando as dreas
para participarem de treinamentos. O conhecimento
profundo da situacado pode abrir portas em melhorias
na educacdo e na satde.

4.1. Trabalhos Futuros

O interessante de se aplicar um trabalho como este é
que os nimeros falam por si e o levantamento em ques-
tdo ndo precisa ser finalizado em uma unica anélise.
Este trabalho desperta o interesse de aplicar novas téc-
nicas estatisticas afim de buscar novas anélises e novos
numeros. Com base no resultado levantado podemos
pensar em aplicar técnicas como os Modelos Polito-
micos estes visam analisar itens que apresentam mais
de dois escores possiveis (categorias). Basicamente se
dividem em duas classes:

Nominais : as categorias ndo possuem ordenacao
entre si - itens de multipla escolha. Ordinais : as cate-
gorias possuem ordenacdo entre si - itens abertos aos
quais sao atribuidos algum escore [7]

Outra abortagem que poderd futuramente ser in-
vestigada seria criar um tratamento difereciado para
dados onde a percentual de diferenca entre o valor Or-
¢ado versus o valor realizado é muito alto. Entender
com cuidado, o motivo dessa variavel ter valores muito
discrepantes pode nos dar um direcionamento para
outro estudo.

Outra extensao de aplicacdo para o estudo realizado
seria a extensao para os dados do CAPEX( despesas
ou investimentos com bens materiais) [8] CAPEX (em
inglés, CAPital EXpenditure, ou despesas de capital em
portugués) sao os fundos que um negécio usa para
adquirir bens fisicos ou servicos que vao expandir a
capacidade da companhia de gerar lucro. Os ativos
adquiridos podem ser uma nova posse ou algo que
melhore a produtividade de algum equipamento ou
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setor. Essas aquisicoes podem incluir, por exemplo,
hardware (como impressoras ou computadores), vei-
culos para transportar bens ou a construcdao de um
novo prédio.

E ainda nao podemos destarcar o que estd em alta
no mercado que sdo os Métodos de Machine Learning
para predicdo desejo de qualquer empresa o poder de
prever o futuro utilizando os dados do passado.
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