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RESUMO 
Técnicas computacionais têm-se mostrado úteis na luta 
contra a corrupção no setor público, permitindo a detecção 
precoce de atividades suspeitas. Sob este pressuposto, o 
objetivo deste trabalho foi comparar algoritmos de 
aprendizado de máquina no contexto da observação de 
atos de corrupção no Serviço Público. Nesse sentido, foram 
analisados dados extraídos de uma pesquisa realizada pelo 
Banco Mundial em 2021 sobre o tema “Ética e Corrupção 
no Serviço Público”, com cerca de 22.000 respondentes, 
sendo proposto o desenvolvimento de modelos que 
auxiliem na promoção da transparência e da integridade no 
serviço público brasileiro. Os resultados mostraram a 
viabilidade do uso de técnicas de aprendizado de máquina, 
com a Regressão Logística se mostrando a melhor opção 
para o cenário estudado, com acurácia de 82%. O modelo 
desenvolvido e as análises geradas podem ser usados para 
auxiliar na identificação de atividades suspeitas de 
corrupção no setor público, contribuindo para a detecção 
precoce e a prevenção de práticas ilegais. Os resultados 
também destacam a importância do desenvolvimento de 
políticas públicas para promover a ética e a integridade no 
serviço público, bem como o papel das tecnologias 
avançadas na melhoria da governança e da confiança da 
sociedade nas instituições públicas. 
 

ABSTRACT 
Computational techniques have proven useful in the fight 
against corruption in the public sector, enabling the early 
detection of suspicious activities. The aim of this study was 
to compare machine learning algorithms in the context of 

observing acts of corruption in the Public Service. In this 
regard, data extracted from a survey conducted by the 
World Bank in 2021 on the topic of Ethics and Corruption in 
the Public Service were analyzed, involving approximately 
22.000 respondents. The development of models aimed at 
promoting transparency and integrity in the Brazilian public 
service is proposed. The results demonstrated the feasibility 
of using machine learning techniques, with Logistic 
Regression proving to be the best option for the studied 
scenario, with an accuracy of 82%. The developed model 
and generated analysis can be used to assist in the 
identification of suspicious corruption activities in the public 
sector, contributing to early detection and prevention of 
illegal practices. The results also highlight the importance of 
developing public policies to promote ethics and integrity in 
public service, as well as the role of advanced technologies 
in improving governance and society's trust in public 
institutions. 
 

RESUMEN 
Las técnicas computacionales se han mostrado útiles en la 
lucha contra la corrupción en el sector público, permitiendo 
la detección temprana de actividades sospechosas. En este 
sentido, se analizaron datos extraídos de una encuesta 
realizada por el Banco Mundial en 2021 sobre el tema de 
Ética y Corrupción en el Servicio Público, con la participación 
de aproximadamente 22,000 encuestados. Se propone el 
desarrollo de modelos destinados a promover la 
transparencia y la integridad en el servicio público 
brasileño. Los resultados mostraron la viabilidad del uso de 
técnicas de aprendizaje de máquina, siendo la Regresión 
Logística la mejor opción para el escenario estudiado, con 
una precisión del 82%. El modelo desarrollado y los análisis 
generados pueden ser utilizados para ayudar en la 
identificación de actividades sospechosas de corrupción en 
el sector público, contribuyendo a la detección temprana y 
prevención de prácticas ilegales. Los resultados también 
resaltan la importancia del desarrollo de políticas públicas 
para promover la ética y la integridad en el servicio público, 
así como el papel de las tecnologías avanzadas en la mejora 
de la gobernanza y la confianza de la sociedad en las 
instituciones públicas. 
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1 INTRODUÇÃO 
A corrupção e suas implicações na gestão pública têm ganhado destaque em vários meios de 

comunicação, e, especificamente no Brasil, o assunto alcançou uma elevada proporção, em 

virtude de frequentes episódios de denúncias envolvendo integrantes dos três poderes do 

Estado (Macedo & Valadares, 2021). Tópico recorrente nas redes sociais e no jornalismo 

político, as investigações sobre atos de corrupção em setores públicos, por governantes e 

servidores, destacam o país no cenário local e internacional. Ilustrando este cenário, de 

acordo com Gehrke et al. (2017), analisando-se os artigos publicados sobre o Brasil em revistas 

internacionais (Der Spiegel, L'Obs, The Economist e Time) no período de 2003 a 2014, ao 

menos 7,3% abordavam tópicos ligados à corrupção, sendo as publicações crescentes ao longo 

dos anos. Além disso, segundo a organização não governamental Transparência Internacional, 

o Brasil ocupa a 94ª posição em um ranking de 180 países no Índice de Percepção da 

Corrupção de 2022, o que indica que o problema ainda é muito presente no país. 

No entanto, a corrupção é um problema de difícil solução, pois envolve diversos atores e 

variáveis (Jancsics, 2019), sendo um fenômeno que afeta indivíduos, indústrias, organizações 

e governos (Chen & Liao, 2011). Ademais, muitas vezes, é difícil detectar e comprovar casos 

de corrupção, o que torna o combate a esse problema ainda mais desafiador. Em 

contrapartida, atualmente, estudos indicam que a Tecnologia da Informação e Comunicação 

(TIC) podem promover a transparência, responsabilidade e participação dos cidadãos no 

processo anticorrupção, a partir de ferramentas baseadas em análises de big data e 

inteligência artificial (IA) (Adam & Fazekas, 2021). 

A partir disso, o uso de técnicas de IA e Aprendizado de Máquina (AM) em detecção de fraude 

e corrupção governamental tem ganhado popularidade em anos recentes, com aplicações 

como a de Lima e Delen (2020), que aplicaram Random Forest, Support Vector Machine (SVM) 

e Redes Neurais Artificiais (RNA) para encontrar os preditores mais importantes para o Índice 

de Corrupção Percebida (Corruption Perception Index - CPI) em diversos países. De modo 

semelhante, este índice foi explorado por Domashova e Politova (2021), que aplicaram 

técnicas de clusterização e classificação para identificar os sinais e causas principais no CPI. 

Cita-se, ainda, a pesquisa de Li et al. (2020), que aplicaram métodos de Processamento de 

Linguagem Natural (PLN) e técnicas de aprendizagem não supervisionada para detectar 

autodeclaração de experiências com corrupção no Twitter, enquanto o trabalho publicado por 

De Blasio et al. (2022), em que aplicaram algoritmos para predizer crimes de corrupção em 

municípios italianos com dados de 2011. Percebe-se, portanto, que existem diferentes formas 

de se explorar dados sobre corrupção, mas poucos trabalhos aplicaram algoritmos de 

classificação neste contexto, com nenhum deles explorando diretamente agentes públicos. 

Preocupado com essa questão e seus impactos, em 2021, em uma parceria da Controladoria-

Geral da União (CGU), Ministério da Economia e a Escola Nacional de Administração Pública 

(ENAP), o Banco Mundial desenvolveu a Pesquisa sobre Ética e Corrupção no Serviço Público 

(2021), contando com a participação de cerca de 22 mil respondentes. O conjunto de dados 

obtido na referida pesquisa foi utilizado para a aplicação de técnicas de mineração de dados, 
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utilizando-se algoritmos de AM para classificar os servidores públicos federais que 

presenciaram ou não atos de corrupção nos últimos três anos de seu exercício profissional. 

Ante o exposto, a fim de investigar o tema e propor soluções, neste artigo, foram aplicados 

algoritmos de AM na classificação da avaliação de servidores públicos federais em relação aos 

atos de corrupção, além de identificar os principais fatores que contribuem para a percepção 

de tais atos. Para tanto, foram utilizadas quatro técnicas: Random Forest, K-Nearest Neighbors 

(KNN), RNA e Regressão Logística. 

Desse modo, além desta introdução, o presente artigo está estruturado com mais quatro 

seções. A segunda seção apresenta uma revisão teórica das técnicas de classificação utilizadas, 

destacando sua aplicação no contexto da pesquisa, seguida das métricas de avaliação 

utilizadas. Na terceira seção, são descritos os materiais e métodos utilizados, abrangendo a 

descrição do conjunto de dados, das ferramentas e das etapas da pesquisa. Na quarta seção, 

são discutidos os resultados obtidos com a aplicação das técnicas de classificação nos dados 

da pesquisa. Por fim, a quinta e última seção traz a conclusão sobre a modelagem 

computacional e as técnicas aplicadas no contexto de percepção de atividades de corrupção 

por parte dos servidores públicos federais, ressaltando suas implicações para a promoção da 

transparência e da integridade no serviço público. 

2 METODOLOGIA 
Esta seção descreve alguns fundamentos sobre a metodologia de mineração de dados 

deniminada Knowledge Discovery in Databases (KDD), as técnicas implementadas e as 

métricas para avaliação. 

2.1 KNOWLEDGE DISCOVERY IN DATABASES 
Com o avanço tecnológico, a quantidade de dados gerados diariamente torna-se cada vez 

maior, mostrando-se essencial o uso de recursos computacionais para processar essas 

informações. Dentre esses, o processo KDD, que é utilizado para descoberta de conhecimento 

em bases de dados, permite que algoritmos compreendam comportamentos e padrões a 

partir dos dados (Gamarra et al., 2016). Para isso, são necessárias algumas etapas, como a 

remoção de dados irrelevantes ou incompletos, seleção dos dados relevantes, transformação 

dos dados no formato adequado para a mineração, aplicação das técnicas de mineração de 

dados, avaliação dos padrões encontrados, apresentação e assimilação do conhecimento 

adquirido, definindo vantagens e desvantagens (Fayyad et al., 1996) (Figura 1). 

Figura 1. Ilustração das etapas do processo KDD. 

 
Fonte: Fayyad et al. (1996), adaptado pelos autores. 
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Dentro do processo KDD, para o desenvolvimento de modelos preditivos, pode-se utilizar a 

aprendizagem de máquina. A aprendizagem de máquina pode ser dividida em dois principais 

tipos: aprendizagem supervisionada e não supervisionada. 

Na aprendizagem supervisionada tem-se o objetivo de treinar modelos com base em 

conjuntos de dados onde se conhece os pares de entrada-saída. Esses modelos devem ser 

capazes de aprender uma função que, ao receber um conjunto de dados desconhecidos, 

mapeie uma saída próxima ou equivalente aos padrões dos pares utilizados no treinamento. 

Dentre as tarefas de aprendizagem supervisionada, destaca-se a classificação, na qual o 

modelo treinado atribui determinadas classes a novos dados desconhecidos (Aggarwal, 2015). 

Já na aprendizagem não supervisionada, os dados de treinamento não possuem um rótulo 

específico, não necessitando de uma variável de saída como referência para o algoritmo. 

Tarefas comuns para este caso são o agrupamento de registros e a formação de regras de 

associação (Géron, 2019). Destaca-se também que é uma área desafiadora, pois não há uma 

resposta correta para esses algoritmos uma vez que não é possível checar os resultados com 

rótulos pré-definidos (James et al., 2023). 

No contexto deste trabalho, as técnicas de classificação serão empregadas para que a partir 

dos parâmetros selecionados na modelagem computacional, seja possível predizer se o 

servidor público federal presenciou atos de corrupção durante suas atividades profissionais. 

2.2 TÉCNICAS UTILIZADAS 
Dentre as técnicas utilizadas no processo de AM, tem-se o KNN, o Random Forest, as RNAs e 

a Regressão Logística.  

O método KNN é uma técnica de AM não paramétrica baseada em distância. Segundo Castro 

e Ferrari (2016), o KNN avalia os dados que estão à menor distância "k" de dados já 

classificados e a classificação do dado em questão é determinada pelos dados que tiverem 

maior representatividade nesta análise. O valor "k" no nome do método refere-se à 

quantidade de objetos que estão sendo considerados à menor distância do dado que se deseja 

classificar, ou seja, é o número de vizinhos que serão considerados (Pan & Pan, 2020). O KNN 

é amplamente utilizado em problemas de classificação de dados e pode ser uma escolha eficaz 

em problemas com conjuntos de dados pequenos ou médios. 

O Random Forest, ou Floresta Aleatória, é uma técnica de AM que combina a predição de 

vários modelos de árvores de decisão (Speiser et al., 2019). Cada árvore é treinada com uma 

amostra aleatória do conjunto de dados de treinamento e com um subconjunto aleatório de 

atributos. O resultado é uma combinação das previsões de todas as árvores individuais (Géron, 

2019). Essa técnica é útil para a classificação e regressão em dados complexos, além de ser 

amplamente utilizada em diversas áreas, como finanças, medicina e ciência ambiental 

(Breiman, 2021). 

A RNA é uma técnica que utiliza ferramentas matemáticas para simular a estrutura neural do 

ser humano. Mitchell (1997) explica que os métodos de aprendizado baseados em redes 

neurais são “uma abordagem robusta para aproximar funções de destino com valores reais, 
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discretos e vetoriais”. A técnica é importante para a interpretação de dados complexos de 

sensores do mundo real e pode ser utilizada para diversas aplicações, como por exemplo, a 

classificação de respostas como deste estudo.  

Por fim, a Regressão Logística é uma técnica estatística que busca, por meio de modelagens 

matemáticas, prever a probabilidade de um evento ocorrer com base na análise da relação 

existente entre variáveis. Conforme definido por Gonzalez (2018), a Regressão Logística é um 

modelo capaz de prever valores de uma variável categórica, frequentemente binária, a partir 

de uma ou mais variáveis independentes (Raschka, 2015). 

Neste estudo, será utilizado o modelo de RNA Perceptron multicamadas para a classificação 

binária de dados históricos, ou seja, para dividir os dados em duas categorias distintas. O 

modelo de Perceptron multicamadas é um tipo de RNA que possui múltiplas camadas de 

neurônios interconectados e pode ser utilizado para problemas de classificação e regressão 

(Aggarwal, 2015). 

2.3 MÉTRICAS DE AVALIAÇÃO 
Para avaliar os modelos gerados, foram adotados três métricas: acurácia, precisão e recall. A 

acurácia avalia a capacidade do modelo em classificar corretamente as instâncias, enquanto 

a precisão mede a proporção de classificações corretas para a classe positiva. Já o recall indica 

a proporção de instâncias da classe de interesse corretamente classificadas pelo modelo. As 

equações apresentadas (1), (2) e (3) correspondem às definições matemáticas de cada uma 

das métricas utilizadas neste trabalho. 

𝐴𝑐𝑢𝑟á𝑐𝑖𝑎 =  
𝑉𝑃 + 𝑉𝑁

𝑉𝑃 + 𝑉𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 (1) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 =  
𝑉𝑃 + 𝑉𝑁

𝑉𝑃 +  𝐹𝑃
 (2) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁
 (3) 

Nas equações, os termos indicados nas expressões correspondem aos valores verdadeiros 

positivos (VP), verdadeiros negativos (VN), falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN). 

Além das métricas mencionadas anteriormente, também foi utilizada a curva Receiver 

Operating Characteristic (ROC) para avaliar o desempenho dos modelos. A curva ROC é uma 

representação gráfica da relação entre a taxa de verdadeiros positivos e a taxa de falsos 

positivos para diferentes valores de limiar de classificação. Essa curva permite avaliar a 

sensibilidade e especificidade do modelo em diferentes pontos de corte. Em geral, quanto 

mais próxima à curva ROC estiver do canto superior esquerdo do gráfico, melhor será o 

desempenho do modelo. A área sob a curva ROC (AUC) também é uma medida comumente 

utilizada para comparar o desempenho de diferentes modelos (Fawcett, 2006). 

2.4 DESCRIÇÃO DO CONJUNTO DE DADOS  
O conjunto de dados original (extraído diretamente do site da pesquisa, no endereço: 

https://microdata.worldbank.org/index.php/catalog/4300) possui originalmente 21.356 

instâncias e 55 atributos. Todos os dados utilizados da pesquisa possuem formato de texto, 
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isto é, sem respostas numéricas. Dos atributos iniciais contidos na base, 15 foram removidos, 

pois não eram interessantes para o modelo ou estavam sem identificação na base de dados. 

Além disso, dois atributos foram excluídos, pois ofereciam possíveis vieses aos modelos, visto 

que perguntavam de forma explícita se os respondentes já denunciaram atos de corrupção e 

qual a sua repercussão. 

Adicionalmente, algumas informações dos respondentes foram obtidas na base de dados, o 

que permite compreender alguns pontos do perfil dos respondentes, tais como região, gênero 

e nível de formação. Essas informações estão representadas nas Figuras 2, 3 e 4. 

Figura 2. Regiões do país em que atuam os respondentes da pesquisa. 

 
Fonte: Autores (2023). 

Observa-se na Figura 2 uma distribuição homogênea de respondentes, sendo que todas as 

porções do território nacional são representadas na pesquisa de forma considerável. 

Figura 3. Quantidade de respondentes da pesquisa por gênero.  

 
Fonte: Autores (2023). 

Com relação ao gênero dos respondentes da pesquisa, ilustrado na Figura 3, observa-se que 

existe um balanceamento entre os respondentes que se identificam com o gênero masculino 

e feminino, embora em maior representatividade os respondentes do gênero masculino, 

nota-se uma amostra considerável de ambos os gêneros. 
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Figura 4. Quantidade de respondentes da pesquisa por nível de escolaridade. 

 
Fonte: Autores (2023). 

Com relação à escolaridade dos respondentes, observa-se na Figura 4 que, de forma 

expressiva, a maior parte dos participantes da pesquisa possui ensino superior completo. 

2.5 ETAPAS DA PESQUISA 
No processo de modelagem computacional, para que os padrões sejam identificados, e a 

classificação desejada a respeito dos servidores públicos federais que presenciaram atos de 

corrupção nos últimos três anos fosse possível, algumas etapas foram seguidas (Figura 5). 

Figura 5. Ilustração das etapas aplicadas nesta pesquisa 

 
Fonte: Autores (2023). 

Inicialmente, utilizando o Jupyter Notebook ‒ ambiente de desenvolvimento que permite a 

criação de códigos de programação ‒ foi realizada a importação de bibliotecas relevantes para 

a programação na linguagem Python. As bibliotecas importadas no processo foram as 

seguintes: pandas 1.4.3 (biblioteca utilizada para estruturação, manipulação e refinamento 

dos dados, além de ser útil para o processamento de dados e construções gráficas), numpy 

1.23.0 (biblioteca que oferece um conjunto de funções e operações que facilitam cálculos 

numéricos), matplotlib 3.5.2 (biblioteca útil para a criação de diversos tipos de gráficos) e 

seaborn 0.11.2 (biblioteca adequada para análises estatísticas e construção de gráfico). Para 

a aplicação dos modelos e avaliação dos resultados foi utilizada a biblioteca scikit-learn. 

Dentre as perguntas do questionário que gerou a base de dados estudada, destaca-se a do 

atributo nomeado como "ee_2", que questiona os servidores quais atos de corrupção foram 
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observados por eles nos últimos três anos, o que norteou a modelagem computacional deste 

estudo. Com a base de dados disponível, iniciou-se o processo de seleção de atributos, isto é, 

foi estabelecido um filtro de informações com o intuito de manter na coleção de dados, 

apenas as informações relevantes para o problema, eliminando atributos que poderiam afetar 

o algoritmo, levando a vieses indesejáveis. Desta forma, após este filtro, a base de dados 

permaneceu tendo as 21.356 linhas (instâncias) iniciais, porém, agora apenas 38 colunas. 

Após a seleção dos atributos, iniciou-se o pré-processamento e transformação dos dados 

coletados. Nesta etapa, foram verificados dados nulos, substituindo essas informações por um 

dado de texto “NA”. Também foi estabelecido o atributo alvo do modelo, no caso o atributo 

“ee_2”, referente aos colaboradores que presenciaram outros servidores com posturas 

antiéticas ou em atos de corrupção durante o exercício de suas atividades. Nesse contexto 

foram levantadas as informações dos colaboradores que presenciaram atos antiéticos, dos 

que não presenciaram atos antiéticos, e eliminados os dados dos servidores que optaram por 

não responder à pergunta. Após estabelecimento deste parâmetro, como sendo o parâmetro 

de predição, a base de dados passou a ter 18.201 instâncias. 

Verificou-se ainda que não seria necessário o balanceamento do atributo alvo, visto que 

existem amostras suficientes de ambas as classes (“SIM” e “NÃO”), para o treinamento do 

modelo. A Figura 6 ilustra a quantidade de respondentes que presenciaram ou não atos de 

corrupção. 

Figura 6. Quantidade de respondentes que responderam ter presenciado atos de corrupção nos últimos três 
anos de atuação. 

 
Fonte: Autores (2023). 

Por fim, para tornar possível a aplicação de todos os modelos propostos, os atributos que 

permitiam mais de uma resposta foram separados em diferentes colunas, aplicando o método 

one-hot-encoder, o que caracteriza uma binarização, que também foi utilizado nos demais 

atributos, gerando uma base de dados final com 18.201 instâncias e 249 atributos. 

Tendo-se os dados brutos pré-processados, foram aplicados os algoritmos Random Forest, 

KNN, RNA e Regressão Logística, avaliando diferentes hiperparâmetros, obtendo-se os 

melhores resultados de acurácia, precisão, recall e AUC para cada algoritmo. Para a aplicação 

das métricas, comparação dos algoritmos e validação cruzada, a base foi separada em treino 

(80%) e teste (20%). 
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3. RESULTADOS E DISCUSSÃO  
Foi possível constatar que os algoritmos Random Forest, RNA e Regressão Logística obtiveram 

desempenhos similares, enquanto o KNN apresentou menor desempenho em termos de 

métricas de avaliação (Tabela 1). 

Tabela 1. Resultado das métricas de avaliação dos modelos. 

 Random Forest KNN RNA Regressão Logística 
Acurácia 0,81 0,79 0,82 0,82 
Precisão 0,78 0,79 0,79 0,77 

Recall 0,74 0,62 0,73 0,75 
AUC 0,88 0,85 0,89 0,89 

Fonte: Autores (2023). 

Para alcançar os resultados da Tabela 1, os testes foram realizados com diversas combinações 

de parâmetros em cada algoritmo, caracterizando a etapa de investigação de 

hiperparâmetros. Optou-se por manter alguns parâmetros com a opção padrão, como por 

exemplo, a taxa de aprendizagem constante de 0,001 e 200 épocas para a RNA (Tabela 2). 

Tabela 2. Parâmetros selecionados após a avaliação de hiperparâmetros dos modelos que apresentaram os 
melhores resultados iniciais com testes empíricos. 

Algoritmo Parâmetro Valores testados Valor selecionado 

RNA 

activation relu,logistic logistic 

solver adam, sgd sgd 
batch_size 10, 20 20 

Random Forest 
criterion gini, entropy entropy 

n_estimators 10, 100, 1000 1000 

Regressão Logística 
solver lbfgs, sag,saga sag 

C 1.0, 1.5 1.0 

Fonte: Autores (2023). 

Com o objetivo de garantir a validade dos resultados obtidos, os três algoritmos com melhor 

desempenho foram submetidos a uma validação cruzada utilizando o método k-fold com 30 

divisões cada. A Regressão Logística e RNA obtiveram uma acurácia média de 

aproximadamente 0,82, enquanto o algoritmo Random Forest apresentou uma acurácia 

média de 0,81. Adicionalmente, foi realizada uma análise das curvas ROC para os algoritmos 

utilizados no estudo, e os resultados indicaram que as curvas apresentaram comportamento 

semelhante, indicando que os algoritmos possuem desempenho equivalente em termos de 

classificação. Esses resultados reforçam a robustez dos resultados obtidos anteriormente por 

meio da validação cruzada. Assim, é possível afirmar que os três algoritmos apresentam um 

desempenho semelhante na tarefa de classificação empregada neste estudo (Figura 7). 

Figura 7. Ilustração do gráfico da curva ROC.  

 

Fonte: Autores (2023). 
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Como mencionado, foi possível constatar que os diferentes algoritmos apresentaram 

desempenhos similares em relação à tarefa de classificação. No entanto, devido à sua 

simplicidade e facilidade de interpretação, chegou-se à conclusão de que a utilização do 

algoritmo de Regressão Logística é a opção mais adequada. A partir da avaliação das métricas 

de desempenho e das características de cada algoritmo, foi possível identificar que a 

Regressão Logística apresenta o melhor equilíbrio entre simplicidade, eficiência e capacidade 

de generalização para a tarefa de classificação em questão. Portanto, a escolha do algoritmo 

de Regressão Logística se mostrou a melhor opção para o caso em questão. 

A Regressão Logística é uma técnica estatística amplamente utilizada em estudos de 

classificação binária. Isso se deve à sua capacidade de lidar com variáveis dependentes 

dicotômicas, ou seja, aquelas que apresentam apenas duas categorias possíveis, como “Sim” 

ou “Não”. Além disso, essa técnica é conhecida por apresentar bons resultados em bases de 

dados com essas características, o que pode explicar o desempenho satisfatório obtido no 

estudo em questão. Em um estudo relacionado, Fernandes et al. (2021) afirmam que a 

Regressão Logística é a melhor ferramenta para lidar com variáveis dependentes dicotômicas, 

como “eleito” ou “não eleito”, “adotou a política” ou “não adotou”, entre outras. Essa 

afirmação se aplica diretamente ao estudo em análise, que teve como objetivo classificar 

servidores públicos em “Sim” ou “Não” para a percepção de atos de corrupção. Os resultados 

obtidos na análise dos algoritmos indicaram que a Regressão Logística foi capaz de realizar 

essa classificação de forma satisfatória. 

Os resultados encontrados neste estudo mostram que a utilização de modelos de aprendizado 

de máquina, como a Regressão Logística, pode ser uma ferramenta promissora para fiscalizar 

diversas situações no serviço público brasileiro. Desde que aplicados corretamente, esses 

modelos podem se adaptar a diferentes tipos de dados e obter resultados satisfatórios, como 

demonstrado neste estudo. 

Este cenário sobre os modelos se torna ainda mais relevante quando se avalia a transparência 

de organizações públicas, que pode ser analisada por informações via websites. Estas 

informações são de pouco valor caso os cidadãos não entendam aquilo que foi publicado ou 

divulgado (Jeong et al., 2023). Assim, estes modelos podem ter uma contribuição prática para 

auxiliar na transparência no combate à corrupção. Também, a partir do conhecimento da 

literatura científica e do local onde se analisa, é possível construir mecanismos de prevenção 

aos riscos de corrupção, tanto na esfera pública quanto na esfera privada (Goutte et al., 2022). 

Por fim, utilizou-se uma das funcionalidades do algoritmo Random Forest para identificar os 

atributos de maior importância para a tomada de decisão. Essa análise foi realizada por meio 

do gráfico de importâncias, apresentado na Figura 8, que permitiu uma avaliação mais 

detalhada e precisa dos atributos que influenciam de maneira mais significativa a classificação 

dos dados. 
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Figura 8. Ranking de importância dos atributos para a decisão do modelo. 

 
Fonte: Autores (2023). 

O atributo mais relevante para a classificação do modelo foi relacionado à pergunta que 

permitia ao respondente selecionar se sofreu algum tipo de pressão indevida nos últimos três 

anos. Em particular, a resposta “Não sofri pressão indevida no período” foi identificada como 

de grande importância para o algoritmo, pois essa resposta indica que o servidor não foi 

exposto a situações que poderiam influenciar sua percepção sobre atos de corrupção. Essa 

pergunta se mostrou relevante para o modelo, uma vez que o comportamento ético dos 

servidores pode ser influenciado por pressões externas, e a ausência dessas pressões pode 

indicar uma menor probabilidade de observação de atos de corrupção. 

O segundo atributo mais importante identificado pela análise do gráfico de importâncias do 

modelo estava relacionado à pergunta sobre qual agente exerceu pressão indevida sobre o 

servidor. A resposta mais relevante para o modelo foi “Superior hierárquico (chefe direto ou 

indireto)”. Essa informação é importante para o modelo porque pode indicar a presença de 

uma cultura organizacional que tolera ou até mesmo incentiva comportamentos antiéticos, 

além de indicar a necessidade de medidas de controle e fiscalização das ações de chefes e 

gestores dentro da instituição pública. Essa informação pode ser utilizada para desenvolver 

estratégias de prevenção e combate à corrupção no ambiente de trabalho. 

Os dois primeiros atributos podem estar diretamente relacionados com o que Jackson e Köbis 

(2018) comentam sobre “pressões normativas”, fazendo parte da pressão vertical e pressão 

horizontal. A primeira reside no fato de existir uma pressão vinda “de cima”, ou seja, de 

pessoas de níveis organizacionais mais altos. Já a segunda diz respeito ao que os colegas de 

trabalho fazem, pois a presença de atos de corrupção pode também existir entre grupos de 

trabalho e a pressão pode advir de outros membros, não sendo necessariamente restrita aos 

superiores. 

Os dois atributos mais relevantes após os dois primeiros foram identificados na pergunta que 

indagava a opinião dos servidores sobre o número de agentes públicos em sua organização 

que praticavam certas condutas antiéticas. O primeiro deles estava relacionado à opção 

“Aceitar dinheiro ou presentes de particulares para cumprir suas funções”, onde a resposta 

mais relevante para o modelo foi “Nenhum”. O segundo atributo estava relacionado à opção 

“Contratar uma empresa porque mantém vínculo remunerado ou de amizade nessa 
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empresa”, tendo também a resposta “Nenhum” como a mais relevante para a classificação do 

modelo. 

Esses resultados sugerem que a percepção dos servidores sobre a prática de condutas 

antiéticas por outros agentes públicos na organização pode ter um grande impacto na 

classificação de um possível ato de corrupção. A resposta “Nenhum” indica que os servidores 

percebem que essas condutas não são comuns ou aceitas dentro da organização, o que pode 

indicar um ambiente de trabalho ético e saudável. Por outro lado, se houver uma resposta 

diferente de “Nenhum”, pode ser um indicativo de que a organização possui problemas éticos 

e, portanto, pode ser mais propensa à corrupção, o que ressalta a importância de se promover 

uma cultura ética nas organizações públicas e de se implementar medidas para prevenir e 

combater a corrupção. 

Seguindo nesta mesma linha de pensamento, a literatura mostra que há várias raízes da 

corrupção, de diferentes formas, que podem recair exatamente no caso da aceitação de 

dinheiro ou beneficiamento de contratos de empresas. Por exemplo, o nepotismo, suborno e 

desvio de ativos são métodos de benefícios privados, incluídos nas práticas corruptas em 

níveis institucional, organizacional e individual (Ashforth et al., 2008), e, no Brasil, não são 

práticas isoladas ou raras de acontecer (Lino et al., 2022). 

4 CONSIDERAÇÕES FINAIS 
O estudo propôs o desenvolvimento de modelos de AM para classificar servidores públicos 
que presenciaram ou não atos de corrupção nos últimos três anos (entre abril-maio 2018 e 
abril-maio 2021). Foram utilizadas técnicas como KNN, Random Forest, RNA e Regressão 
Logística, e métricas como acurácia, precisão, recall e a curva ROC para avaliar os modelos. A 
base de dados foi pré-processada e transformada, sendo eliminados dados nulos e 
selecionados atributos relevantes.  

A Regressão Logística mostrou-se a melhor opção, apresentando um bom equilíbrio entre 
simplicidade, eficiência e capacidade de generalização. O uso dessa abordagem pode auxiliar 
na identificação de atividades suspeitas de corrupção no setor público, contribuindo para a 
detecção precoce e a prevenção de práticas ilegais.  

Em suma, os resultados obtidos neste estudo demonstram a viabilidade do uso de técnicas de 
aprendizado de máquina na classificação de servidores públicos que presenciaram ou não atos 
de corrupção. Esses resultados destacam a importância do uso de tecnologias avançadas para 
promover a transparência e a integridade no serviço público, o que pode levar a melhorias 
significativas na governança e na confiança da sociedade nas instituições. 

No entanto, vale ressaltar que os resultados obtidos refletem o contexto e as percepções do 
período em que foi aplicada a pesquisa e que o uso desses modelos deve ser complementado 
por outras estratégias e abordagens no combate à corrupção no serviço público. Pesquisas 
futuras podem concentrar-se em combinar outras técnicas, como PLN e modelos de 
classificação a fim de analisar outras variáveis contextuais. 
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