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RESUMO

Esta pesquisa tem o propdsito de aplicar técnicas de mineracdo de dados no ambito
da Controladoria Geral do Estado de Goias com o objetivo de relacionar possiveis
indicios de irregularidades em processos licitatorios, auxiliando assim, em demonstrar
sua viabilidade em processos de fiscalizacdo. Para melhor entendimento desse
estudo foi realizada uma revisao bibliografica a fim de conhecer os fatos e fenébmenos
relacionado a licitacbes publicas. Foram explorados os conceitos de inteligéncia
analitica, abordando business Intelligence, data science e técnicas de mineracéao de
dados. Em seguida a selec¢do dos dados foi iniciada, sendo possivel encontrar dados
adequados disponibilizados no portal da transparéncia da Controladoria Geral do
Estado. Os dataframes relacionados as licitacbes do 6rgdo foram estruturados em
dados associados aos periodos de janeiro de 2016 a dezembro de 2019. Através da
andlise descritiva, utilizando o Microsoft Power BI, foi possivel empreender uma maior
compreensao das variaveis presentes e identificacdo de indicios de padrdes nos
dados. A andlise preditiva que se seguiu proporcionou gerar regras associando duas
ou mais empresas com participacdes e vitérias conjuntas, podendo apresentar o
indicio de possiveis irregularidades. Os itens apresentados formam um potencial para
o desenvolvimento de sistemas de apoio a decisao e definicdo de estratégias para
fiscalizar o processo licitatério, pois geram informacdes que permitem maior
assertividade em indicar possiveis irregularidades, permitindo assim a reducao dos

recursos publicos.

Palavras-chave: licitacdes, cartelizacdo, ciéncia de dados, simulacdo, descoberta

de conhecimento.



ABSTRACT

This research aims to apply data mining techniques within the scope of the General
Controllership of the State of Goias in order to relate possible indications of
irregularities in bidding processes, thus helping to demonstrate its viability in inspection
processes. For a better understanding of this study, a bibliographic review was carried
out in order to know the facts and phenomena related to public tenders. Analytical
intelligence concepts were explored, addressing business intelligence, data science
and data mining techniques. Then the selection of data started, and it was possible to
find suitable data available on the transparency portal of the State's Comptroller
General. The dataframes related to the organ's bids were structured on data
associated with the periods from January 2016 to December 2019. Through descriptive
analysis, using Microsoft Power BI, it was possible to undertake a greater
understanding of the variables present and identification of evidence of patterns in the
Dice. The predictive analysis that followed provided the generation of rules associating
two or more companies with joint interests and victories, and may present the indication
of possible irregularities. The items presented form a potential for the development of
decision support systems and definition of strategies to supervise the bidding process,
as they generate information that allows greater assertiveness in indicating possible
irregularities, thus allowing the reduction of public resources.

Keywords: bids, cartelization, data science, simulation, knowledge discovery.
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1. INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

Através da Constituicdo Federal de 1988 os brasileiros tém conquistados
diversos direitos enfatizando-se o incentivo a participacdo popular no processo de
elaboracdo e discussdo das leis orcamentarias e orcamentos, por meio de
instrumentos de fortalecimento da participacédo do cidaddo. Um desses instrumentos
€ a Lei de Responsabilidade Fiscal, que cita a responsabilidade na gestéo fiscal,
pressupondo a acao planejada e de forma transparente, prevenindo riscos e corrigindo
desvios capazes de afetar o equilibrio das contas publicas (BRASIL, 2000).

A Lei de Responsabilidade Fiscal reflete diretamente nas licitacdes e contratos
administrativos, porque um dos principios que ornamenta a administracdo publica e
que a caracteriza, principalmente, é a obrigatoriedade do processo licitatorio. Apesar
de grande importancia para a economia do setor publico, as licitacdes sao vulneraveis
a acOes fraudulentas e a corrupcéo, haja vista que suas caracteristicas possibilitam
diversas interacdes entre agentes publicos e privados (CARVALHO, 2010).

No Brasil, a administracédo publica tem se preocupado cada vez na oferta de
servigos publicos com qualidade, disponibilizando ferramentas para controle social e
prestacdo de contas de forma transparente. O uso da licitagdo publica tem o objetivo
de reduzir custos de aquisicao de bens publicos e minimizar, sempre que possivel,
desperdicios de recursos (DI PIETRO, 2019).

Nessa esteira, 6rgaos e entidades publicos, de todos os entes e poderes, como
forma de atender ao principio da transparéncia e as determinacdes legais,
desenvolveram formas de divulgar de forma ampla, todos os dados da gestdo dos
recursos publicos, principalmente por meio dos portais da transparéncia e portal do
cidaddo. Sendo assim, a internet se tornou o meio essencial para a divulgacédo de
informacdes e a oferta de servigos a populacdo (PINHEIRO; MELO, 2016).

A Controladoria Geral do Estado de Goias (CGE/GO) é o érgdo central dos
sistemas de controle interno, correicdo, transparéncia e ouvidoria, integrante da
Administracdo Direta do Poder Executivo do Estado de Goias, na forma da Lei n°
20.491, de 25 de junho de 2019.
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A CGE/GO conforme legislacédo disponibiliza o portal da transparéncia, uma
plataforma online em que a populacéo pode consultar informacdes como: despesas;
receitas; convénios e repasses; gestdo fiscal e governamental, pessoal, e
planejamento e orgcamento de todos os érgdos do estado. Dessa forma, a CGE/GO
disponibiliza mais um mecanismo de fiscalizacdo a ser utilizado na sua atuacdo como
orgao de controle interno do estado.

Diante do exposto, tem-se a necessidade de pesquisas cientificas que
fornegcam bases tedricas e metodoldgicas com a finalidade de identificar anomalias
para possiveis acdes irregulares no mercado de licitagdes. Entretanto, o crescimento
do volume de processos licitatérios especificos em intervalos de tempo mais curtos
impde varios desafios no ambito dos 6rgdos de controle, ndo sendo possivel realizar
esse monitoramento de forma manual, necessitando entdo de ferramentas
computacionais.

Encontram-se disponiveis técnicas computacionais que podem auxiliar na
produgéo de conhecimento a partir de grandes volumes de dados, como sao as bases
de dados de 6rgaos publicos. A titulo de exemplo, técnicas baseadas em inteligéncia
artificial, aprendizado de maquina e ciéncia de dados, sdo amplamente utilizadas para
esse fim por diversas empresas, com o objetivo de identificar padrdes ou informacdes
relevantes para 0s negdcios.

Nesse trabalho sera abordado a é&rea de ciéncia de dados, mais
especificamente mineracdo de dados, para lidar com grandes volumes de informacé&o.
A utilizacdo dessa técnica tem-se mostrado de grande valia na obtencdo de
informacdes potencialmente Uteis. Este estudo pretende contribuir para o campo de
investigagédo ao avancgar em relacdo aos principais trabalhos de referéncia, a saber
Morais (2016), Silva e Ralha (2011) e Grilo Junior (2010).

1.2 Justificativa

A operacao Lava Jato é a maior investigacao sobre corrup¢édo conduzida até
hoje no Brasil. Ela teve inicio no Parana, em 17 de marco de 2014, unificando quatro
acOes que apuravam redes operadas por doleiros que praticavam crimes financeiros
com recursos publicos. Desde entdo, a operagcao descobriu a existéncia de um vasto
esquema de corrupcdo na Petrobras, envolvendo politicos de varios partidos e

algumas das maiores empresas publicas e privadas do pais, principalmente
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empreiteiras. Os desdobramentos nao ficaram restritos a estatal e as construtoras
(OPERACAO, 2020).

Uma demonstracdo do potencial da andlise técnica da informacgéo foi
evidenciada no Laudo de Pericia Criminal n.° 1342/2015-SETEC/SR/DPF/PR onde,
por meio de estudo estatistico, concluiu-se que as empresas participantes das
licitacbes das Refinarias RNEST e COMPERJ apresentaram propostas que nao
refletem a expectativa de distribuigdo estatistica definida nas normas internacionais e
pela prépria Petrobras, indicando uma variacdo de precos muito superior a esperada
e consistente com a hipétese de cartelizacdo, tendo as demais empresas apresentado
propostas com variacdo de precos consistente com a hipotese de “apresentacao de
proposta com a finalidade de dar mera cobertura” (SOUZA; MENDES; BRAGA,
2015).

Especificamente em relacdo ao Laudo de Pericia Criminal n.° 1342/2015-
SETEC/SR/DPF/PR, concluiu-se que a probabilidade das trés licitantes
desclassificadas (UTC/Engevix, Odebrecht/tOAS e MPE) terem apresentado
propostas naqueles valores (superiores a proposta classificada) era de 0,0124%, ou
seja, haveria necessidade de ocorrerem mais dez mil licitagcdes para esse fato atipico
novamente se repetir. Tal resultado é considerado consistente com a hipotese de que
as citadas empresas tenham apresentado propostas com a finalidade de “dar
cobertura” (SOUZA; MENDES; BRAGA, 2015).

O Tribunal de Contas da Unido (TCU) apresentou em relatério,
estatisticamente, a existéncia do preco monopolistico praticado em contratos da
operacdo Lava Jato, entre o ano de 2000 até 2014, estimando também a diferenca
entre o que a Estatal efetivamente pagou e o que teria dispendido se as contratacdes
tivessem sido realizadas sem a existéncia do cartel. A atuacao dos arranjos de preco
reduziu em aproximadamente 17% o valor do desconto que seria ofertado no caso de
um cenario competitivo. Em dimensdo comparativa ao aludido percentual, foi
verificado que o impacto da atuacéo do cartel € muito maior do que percentual pago
de propina, de 3 a 5% (BRASIL, 2016).

Analisados apenas o conjunto de contratos com indicios e provas de condutas
irregulares na Diretoria de Abastecimento, no periodo entre 2002 e 2015, o valor do
dano encontrado foi da ordem de R$ 5,7 bilhdes e de R$ 8,9 bilhdes ao se aplicar um
reajuste inflacionario. Ampliando para além da Diretoria de Abastecimento, foi
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estimado que o prejuizo da atuacédo do Cartel na Petrobras poderia chegar a R$ 29
bilhdes (BRASIL, 2016).

Desta forma, com vérios casos de corrup¢éo em licitagdes no Brasil e no estado
de Goids, em que os esforcos de garantir a melhor opcdo de negdécio para a
administracdo publica, com a consequente economia para os cofres publicos, esta
pesquisa justifica-se por relacionar os possiveis indicios de fraudes em processos
licitatorios com a implantacdo de técnicas de mineracdo de dados em Orgdos da
administracéo publica, focando no processo analitico das operacdes eletronicamente
armazenadas, o acumulo de informacédo e o seu potencial para analise e tomada de
decisdo. Sendo assim uma pergunta pode ser feita: a implantacdo de mineracéo de
dados pode contribuir na identificacdo de possiveis irregularidades em processos
licitatorios em dados disponibilizados pela CGE/GO?

1.3 Objetivo

1.3.1 Objetivo geral

Aplicar técnicas de mineracado de dados no ambito dos dados disponibilizados
pela Controladoria Geral do Estado de Goids com vistas a relacionar possiveis indicios

de irregularidades em processos licitatorios.

1.3.2 Objetivos especificos

Para se atingir o objetivo geral, prop6em-se 0s seguintes objetivos especificos:

e Desenvolver uma investigacdo através de uma pesquisa exploratoria para
conhecer os fatos e fenébmenos relacionados a licitagdes publicas;

e Explorar os conceitos de data science e técnicas de mineragao de dados;

e Identificar e analisar a aplicabilidade das técnicas de mineracdo de dados para
0 processo de fiscalizagdo nos 6rgdos governamentais, mais especificamente
voltado ao CGE/GO;

e Reconhecer entidades conforme recorréncias em grupos suspeitos, levando
em conta a tendéncia a cartelizacdo, concentragcdo em 6rgaos especificos e a

presenca de simulacao via concorrentes ficticios.
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1.4 Estrutura do trabalho

Esse estudo apresenta-se estruturado em 5 (cinco) capitulos, sendo o capitulo
1 (um) referente a esta introducao. O capitulo 2 (dois) apresenta o referencial teorico,
abordando uma revisao bibliogréfica sobre conceitos e procedimentos das licitagcdes,
mineracdo de dados, técnicas, algoritmos e trabalhos correlatos. O capitulo 3 (trés)
descreve o procedimento metodoldgico utilizado nesse estudo. O capitulo 4 (quatro)
descreve os resultados obtidos para a selecdo dos dados e pré-processamento,
analise descritiva e analise preditiva. O capitulo 5 (cinco) apresenta as consideracdes

finais e sugestdes para trabalhos futuros.
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2. REFERENCIAL TEORICO
2.1 Licitacdes

Esta secdo tem como objetivo apresentar conceitos sobre licitacdes, propdsito
e funcionamento do processo licitatério, abordando as modalidades, tipos, problemas

com esse ato e caracteristicas que sdo comuns na pratica de conluios.

2.1.1 Processo licitatoério

Com o objetivo de reduzir custos de aquisicdo de bens publicos e minimizar
desperdicios de recursos, a administracdo publica, inclusive no Brasil, tem feito uso
do instrumento de licitacdo. A licitacdo € um procedimento administrativo pelo qual um
ente publico, no exercicio da funcdo administrativa, abre a todos os interessados, que
se sujeitem as condicdes fixadas no instrumento convocatorio, a possibilidade de
formularem propostas dentre as quais selecionara e aceitard a mais conveniente para
a celebracédo de contrato (DI PIETRO, 2019).

Pelo fato de licitacdo ser um ato publico, ndo pode ser tratada de maneira
sigilosa. A sociedade deve ter acesso aos procedimentos referentes a uma licitacao.
O processo licitatério deve afastar qualquer suspeita de favorecimento e garantir que
o dinheiro publico seja utilizado com cautela e eficiéncia. A licitagdo é a forma mais
clara de se atender aos principios das atividades da administracdo publica (SOUZA,
1997).

As licitagOes possuem algumas modalidades, que sdo as formas de realizagéao
do procedimento licitatério que pretendem ajustar-se as peculiaridades de cada tipo
de negdcio administrativo. Encontra-se disponivel 6 (seis) modalidades de licitacdes,
séo elas: concorréncia; tomada de pregos; convite; concurso; leildo; pregao.

Segundo as Leis n° 8.666 e 10.520 (Brasil, 1993, 2002), a concorréncia € a
modalidade de licitagdo entre quaisquer interessados que, na fase inicial de
habilitacdo preliminar, comprovem ter os requisitos minimos de qualificacéo exigidos
no edital para a execucdo de seu objeto. Tomada de precos refere-se aos
interessados devidamente cadastrados ou que atenderem a todas as condi¢Oes
exigidas para o cadastramento até o terceiro dia anterior a data do recebimento das
propostas, observada a necessaria qualificagdo. O pregado € a modalidade de licitagéo

destinada a aquisicédo de bens e servicos comuns.
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Ainda conforme as Leis n°® 8.666 e 10.520 (Brasil, 1993, 2002), o convite é a
modalidade de licitacdo entre os interessados do ramo pertinente ao seu objeto,
cadastrados ou nao, escolhidos e convidados em numero minimo de 3 (trés) pela
unidade administrativa, a qual afixara, em local apropriado, copia do instrumento
convocatorio e o estendera aos demais cadastrados na correspondente especialidade
gue manifestarem seu interesse com antecedéncia de até 24 horas da apresentacéo
das propostas. O concurso possibilita a quaisquer interessados para a escolha de
trabalho técnico, cientifico ou artistico, mediante a instituicio de prémios ou
remuneracao aos vencedores, conforme critérios constantes de edital. O leildo é
destinado para a venda de bens mdveis inserviveis para a administracdo ou de
produtos legalmente apreendidos ou penhorados, ou para a alienacdo de bens.

O processo licitatério possui ainda uma classificacdo em relagcdo aos tipos, que
se referem aos critérios de julgamento das propostas a ser observado no
procedimento. Sao 4 (quatro) tipos existentes: menor preco; melhor técnica; técnica e
preco; maior lance ou oferta.

O tipo de licitagdo menor preco alude-se ao critério de selecdo da proposta
mais vantajosa para a administracdo determinar que sera vencedor o licitante que
apresentar a proposta de acordo com as especificacdes do edital e ofertar o menor
preco. Melhor Técnica menciona o fator preponderante para a escolha do vencedor
ndo sendo o preco, mas critérios de qualidade e especificidade indispensaveis para o
alcance do interesse publico (BRASIL, 1993).

Técnica e preco relaciona os fatores “técnica” e “preco” e sédo considerados de
acordo com proporc¢des previamente consignadas em edital. Nao ha, pois, prevaléncia
de qualquer dos fatores, mas um procedimento objetivo de afericdo da média
ponderada das valoriza¢des das propostas técnicas e de pre¢o. Maior Lance ou Oferta
€ considerada a melhor proposta aquela que corresponder ao maior valor nominal
ofertado. O critério de julgamento deve ser utilizado nos casos de alienacdo de bens
ou concesséo de direito real de uso (BRASIL, 1993).

Conforme regulamenta o art. 37, inciso XXI, da Constituicdo Federal, que
institui normas para licitacdes e contratos da Administracéo Publica, o art 3° da Lei n°
8.666 de 21 de junho de 1993 relata o seguinte:
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A licitacdo destina-se a garantir a observancia do principio constitucional da
isonomia, a selecdo da proposta mais vantajosa para a administracdo e a
promocéo do desenvolvimento nacional sustentavel e serd processada e
julgada em estrita conformidade com os principios basicos da legalidade, da
impessoalidade, da moralidade, da igualdade, da publicidade, da probidade
administrativa, da vinculacdo ao instrumento convocatério, do julgamento

objetivo e dos que lhes sao correlatos (BRASIL, 1993).

A igualdade de tratamento entre os possiveis interessados é o ponto central da
licitacdo, é condicdo indispensavel da existéncia de competicdo real, efetiva e
concreta. Entretanto, a aquisicdo de produtos e servigos por parte do setor publico
tem sido, alguma das maneiras de corrup¢do no Brasil, ocasionando uma perda
significativa do gerenciamento dos recursos publicos, prejudicando assim toda
sociedade (CASTRO, 2010).

A Organisation for Economic Co-operation and Development (OECD),
conceitua corrup¢do como o abuso de agentes publicos e privados para obtencéo de
vantagens pessoais, aludindo ndo apenas ao recebimento de propina, mas incluindo
a mencao ao nepotismo, a fraude e a captura estatal. Segundo a organizacéo, 57%
do suborno estrangeiro envolve compras publicas (OECD, 2020).

A organizagdo ndo-governamental Transparéncia Internacional (TI) entidade
dedicada ao combate a corrupcdo, também menciona que, a corrupgdo esta
relacionada ao abuso de poder visando beneficios pessoais. O indice de Percepcéo
da Corrupcéao (IPC) é o principal indicador de corrupcéo no setor publico do mundo,
este foi produzido desde 1995 pela organizacao, o indice avalia 180 paises e territérios
e 0s avalia em uma escala na qual para o valor 0 (zero), o pais é percebido como
altamente corrupto e o valor 100 (cem) significa que o pais € percebido como muito
integro (INDICE, 2019).

Segundo a Transparéncia Internacional, o Brasil no ano de 2019, manteve-se
no pior patamar da série histérica do indice de Percepcéo da Corrupgéo, com apenas
35 (trinta e cinco) pontos, ficando o segundo ano seguido com a pior nota da série
histdrica. Os 35 (trinta e cinco) pontos da nota brasileira equivalem ao valor mais baixo
desde 2012, ano em que o indice passou por alteracdo metodoldgica e passou a
permitir a leitura em série histérica (INDICE, 2019)

O custo com a corrupcdo alcancou valores extraordinarios. A Federacéo das

Industrias do Estado de Sdo Paulo (FIESP) realizou um estudo no ano de 2010
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afirmando que o custo médio da corrupcao no Brasil é estimado entre 1,38% a 2,3%
do PIB, isto é, aproximadamente, de R$ 96,6 bilhdes a R$ 161 bilhdes em 2019. Em
Goiés, em relacdo ao ultimo PIB divulgado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE), em 2017, os numeros sdo aproximadamente, de R$ 2,7 bilhbes a
R$ 4,4 bilhdes (CORRUPCAO, 2010).

Deve-se ter em mente que 0s paises em que 0 custo corrupcao existe tendem
a receber menor quantidade de investimentos, reforcando o problema social. Segundo
a Transparéncia Internacional, h4 outros efeitos negativos provenientes de praticas
relacionadas a corrupgao: prejudica-se a inovagao tecnologica porque as empresas
corruptas ndo tém interesse em fazé-la ou ndo precisam fazé-la para se manter no
mercado, enquanto as demais ndo se sentem estimuladas a alocar recursos para essa
finalidade; e destroem-se 0s empregos porque afeta-se o ambiente competitivo
provocando o fim de empresas idéneas (FORTINI; MOTTA, 2016).

2.1.2 Fatores para a préatica de conluio/cartel em licitacfes

Em licitacdo publica um dos grandes motivos relacionado ao desvio do dinheiro
publico é a formacédo de cartel, que consiste em um grupo de ofertadores que fizeram
um acordo explicito para limitar competicdo entre eles em beneficio proprio. O objetivo
€ atuar como se fosse um monopdlio, mas enquanto no monopodlio a decisdo cabe
apenas a um ente, no cartel consiste em uma associa¢ao voluntaria de tomadores de
decisdo, cada qual consciente que o seu lucro depende do comportamento de todos
os ofertadores da industria. Portanto envolve muito mais que uma simples definicdo
do nivel de preco e quantidade maxima do lucro (CAMPQOS, 2008).

Braga (2015) conceitua cartéis como acordos entre concorrentes para alcancar
algum tipo de beneficio coletivo em detrimento da concorréncia. O senso comum é o
de que cartéis sdo ajustes entre concorrentes para fixagdo de precos acima do preco
de equilibrio verificado no mercado. No entanto, esse mito deve ser imediatamente
guebrado, ja que essas empresas nao visam ganhos unicamente via fixacdo de
precos.

A OECD disponibilizou diretrizes para combater o conluio entre concorrentes
em contratacdes publicas, segundo a organizacéo, as formais mais comuns de conluio
sao classificadas em: propostas ficticias ou de cobertura; supressao de propostas;

propostas rotativas ou rodizio; e divisdo de mercado (DIRETRIZES, 2009).
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Propostas ficticias ou de cobertura ocorrem quando individuos ou empresas
combinam submeter propostas em que: um dos concorrentes aceita apresentar uma
proposta mais elevada do que a proposta do candidato escolhido; um concorrente
apresenta uma proposta que ja sabe que é muito elevada para ser aceita; um
concorrente apresenta uma proposta que contém condi¢des especificas que sabe que
serdo inaceitaveis para o comprador. As propostas ficticias sdo concebidas para dar
a aparéncia de uma concorréncia genuina entre os licitantes (DIRETRIZES, 2009).

Supressao de propostas envolvem acordos entre 0s concorrentes nos quais
uma ou mais empresas estipulam abster-se de concorrer ou retiram uma proposta
previamente apresentada para que a proposta do concorrente escolhido seja aceita.
Em propostas rotativas ou rodizio, as empresas conspiradoras continuam a concorrer,
mas combinam apresentar alternadamente a proposta vencedora (DIRETRIZES,
2009).

Para divisdo do mercado os concorrentes definem os contornos do mercado e
acordam em nao concorrer para determinados clientes ou em areas geogréficas
especificas. As empresas concorrentes podem, por exemplo, atribuir clientes
especificos ou tipos de clientes a varias empresas, para que 0s demais concorrentes
nao apresentem propostas para contratos ofertados por essas classes de potenciais
clientes (DIRETRIZES, 2009).

A identificacdo de cartel ndo é uma tarefa simples de se realizar, e podem incluir
muitas empresas da area e os clientes raramente estdo em posicdo de detectar a
existéncia de um cartel, principalmente em 6rgdos publicos, em que o namero de
colaboradores destinados para esse tipo de atividade geralmente nao ¢é
suficiente. Como as licitacdes envolvem dinheiro publico, ou seja, da sociedade, é
necessario auxiliar e fiscalizar a formacéo de cartéis por varios meios e instrumentos
gue se encontram disponiveis.

Uma caracteristica importante, que evidencia a existéncia de um possivel cartel
€ a baixa taxa de utilizacao de capacidade. Isso quer dizer que as empresas produzem
uma quantidade abaixo do que séo capazes e vendem o produto a precos mais altos.
Essa quantidade produzida e os precos dos produtos sdo combinados entre 0s
participantes (TATSCH, 2012).

A formacao do cartel se torna mais comum quando S&o poucas empresas que
ofertam o mesmo produto ou servico, em razao de ser mais facil sua manutencao,

trocas de informacdes, fiscalizacdo, possivel consciéncia de todos os empresarios que
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fornecem o produto e menor probabilidade de que algum dos participantes descumpra
0s acordos, garantindo, assim, maiores chances de sucesso do cartel (CARVALHO,
2018).

Ainda segundo Carvalho (2018) uma caracteristica relevante trata-se das
barreiras a entrada de novas empresas no setor. O cartel por natureza € instavel, caso
a entrada de novas empresas que oferecam 0 mesmo produto seja constante ou
crescente sera extremamente dificil a manutencdo desse cartel.

A homogeneidade dos produtos ou servicos facilita a constituicdo e
manutencdo do cartel, tendo em vista que possuindo produtos similares em qualidade
e custos de producdo numa fixacdo de precos sera mais simples a definicdo de um
valor base. Entretanto, caso os produtos ou servi¢os sejam heterogéneos nao significa
que ndo hé cartel, pois, existem alternativas para esse tipo de situagdo (CARVALHO,
2018).

Quando ha pouca ou nenhuma tecnologia no mercado que produz um
determinado produto ou realiza um servico, ou, suas tecnologias ja estao
consolidadas, sendo comum a aplicacéo da tecnologia existente, se torna mais facil o
surgimento e coordenacédo do cartel tendo em vista que, nesses casos, geralmente 0os
produtos serdo homogéneos (CARVALHO, 2018).

Existem algumas caracteristicas comuns que ajudam a manter o conluio, como,
pequeno numero de empresas, quanto menor o numero de fornecedores, mais facil
sera para estes chegarem a um acordo quanto as propostas. O nivel reduzido ou nulo
de entradas no mercado é outro fator, quando empresas entraram recentemente no
mercado ou quando for pouco provavel que tal aconteca porque a entrada no mercado
nao € um processo simples, as empresas que ja operam no mercado estao protegidas
da presséo competitiva de potenciais novos concorrentes, fazendo com que os cartéis
continuem (DIRETRIZES, 2009).

Condicbes do mercado é um fator consideravel, pois mudancgas significativas
nas condi¢cdes da procura ou oferta tendem a desestabilizar acordos de conluio em
curso. Um fluxo de procura do setor publico que seja constante e previsivel tende a
aumentar o risco de conluio. Licita¢des frequentes ajudam os membros de um acordo
de cartel a distribuir entre si os contratos. Além disso, os membros de um cartel podem
punir a empresa que nao cumprir 0 acordo ficando com as propostas que
originalmente lhe estavam atribuidas (DIRETRIZES, 2009).
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E também um fator relacionado ao nivel reduzido ou praticamente nulo de
possibilidades, que faz com que os individuos e empresas que pretendem atuar em
conluio figuem mais seguros por saber que o responsavel pelas aquisi¢des tem pouca
ou nenhuma alternativa e assim os esforgos para aumentar 0os pregos tém mais
probabilidades de serem bem-sucedidos (DIRETRIZES, 2009).

Segundo a OECD no documento “Diretrizes para combater o conluio entre
concorrentes nas contratagdes publicas”, existem alguns padrbes para serem
observados na fase de apresentacao de propostas que podem estar em desacordo
com as regras de um mercado competitivo, sdo elas: a proposta mais baixa é
frequentemente do mesmo fornecedor; existe uma distribuicdo geografica das
propostas vencedoras; os fornecedores habituais ndo apresentam propostas para um
processo de contratacdo no qual seria de esperar que o fizessem, mas continuam a
concorrer em outros processos (DIRETRIZES,2009).

Ainda conforme o documento supracitado tem-se: alguns fornecedores retiram-
se inesperadamente do concurso ou da licitagdo; determinadas empresas sempre
apresentam propostas mas nunca sao bem sucedidas; as empresas parecem ganhar
0s concursos de forma alternada; duas ou mais empresas apresentam uma proposta
conjunta apesar de possuir capacidade para apresentar uma proposta independente;
0 concorrente vencedor subcontrata reiteradamente os demais concorrentes; o
concorrente vencedor ndo aceita a adjudicacdo do contrato, vindo posteriormente a
descobrir-se que foi subcontratado; os concorrentes encontram-se socialmente e tém
reunides pouco antes da apresentacao de propostas (DIRETRIZES,2009).

Em relacdo aos precos, o documento mencionado informa ainda alguns tépicos
interessantes, como por exemplo: 0s concorrentes aumentam 0s precos ou as faixas
de precos de forma subita e idéntica, situacdo que ndo pode ser explicada pelo
aumento dos custos; descontos ou abatimentos previsiveis desaparecem
inesperadamente; apresentacao de precos idénticos; grande diferenca entre o prego
de uma proposta adjudicada e as restantes; a proposta de um determinado fornecedor
para um contrato em particular € muito mais elevada do que a proposta do mesmo
fornecedor para um contrato semelhante (DIRETRIZES,2009).

Os padrdes e fatores observados, ndo sédo por si sé fatos que configuram a
existéncia de um cartel, porém podem ser o suficiente para comegar uma
investigagéo, que deve ser analisada de forma individual e de forma comparativa, em

que pode se identificar a existéncia de um rodizio de propostas, por exemplo. E
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necessaria uma investigacdo de forma mais completa, pois as empresas podem

apresentar justificativas plausiveis para a possivel pratica suspeita.

2.2 Inteligéncia Analitica

Esta secdo tem como objetivo apresentar a relacdo de inteligéncia artificial,
aprendizado de maquina, business intelligence e ciéncia de dados. Discorre-se sobre
a descoberta do conhecimento em bases de dados, apresentar conceitos sobre data
mining ou mineracdo de dados, técnicas e algoritmos para cada tipo de tarefa da

mineracao de dados.

2.2.1 Inteligéncia artificial, aprendizado de maquina, business intelligence e
ciéncia de dados

Inteligéncia artificial, aprendizado de maquina, business intelligence e ciéncia
dados estdo relacionados entre si. Essas técnicas sdo muitas vezes utilizadas
alternadamente e confundidos um com o outro na midia e comunicag&o corporativa.
No entanto, séo diferentes, dependendo do contexto. A inteligéncia artificial € sobre a
condicdo de maquinas exercerem a capacidade de imitar o comportamento humano,
funcdes particularmente cognitivas. A titulo de exemplo, pode-se citar:
reconhecimento facial; conducdo automatizada; e triagem de correio com base no
cadigo postal (KOTU; DESHPANDE, 2019).

Ainda segundo Kotu e Deshpande (2019), aprendizado de maquina pode ser
considerado um subcampo ou uma das ferramentas de inteligéncia artificial,
fornecendo méaquinas com a capacidade de aprendizagem, em que essas adquirem
experiéncia a partir de dados. Ciéncia de dados € a aplicacdo de negécios de
aprendizagem de maquina, inteligéncia artificial, e outros campos guantitativos como
estatisticas, visualizacdo, matematica e processo de mineracdo. E um campo
interdisciplinar que extrai valor a partir de dados, com o objetivo de predizer alguma
informacé&o, ou seja, analisar o que pode acontecer e o0 que pode ser feito.

Business Intelligence (Bl) € definido como um conjunto de técnicas e
ferramentas para a aquisicdo e transformacdo de dados brutos em informacgdes
significativas e uteis para fins de andlise de negdcios. As tecnologias de Bl sdo
capazes de lidar com grandes quantidades de dados estruturados e as vezes néo

estruturados para ajudar a identificar, desenvolver e criar oportunidades de negocios
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estratégicos. O objetivo do Bl é permitir a facil interpretacdo de dados e realizar uma
analise descritiva, para entender o que aconteceu e por que aconteceu (BENTLEY,
2017).

Para comecar a gerar insights, ou seja, solucdes, é preciso entender alguns
conceitos, iniciando pela definicdo de ciclo da informacéo que € composto por 3 (trés)
principais itens: dados; informacéo; e conhecimento. Dados séo fatos, imagens ou
sons que podem ou ndo ser pertinentes ou Uteis para uma tarefa particular, a titulo de
exemplo, planilhas, banco de dados e internet. Informacdo s&o dados que foram
organizados e processados de forma que tenham uma significancia, ou seja, conjunto
de dados coletados, transformando dados brutos em informacéao util e aplicavel a uma
ou mais situacgdes, como por exemplo graficos e dashboards. Conhecimento é uma
combinacgao de instintos, ideias, regras e procedimentos que guiam acgdes e decisdes
para auxiliar a tomada de decisdo (ANTONELLI, 2009).

Um importante termo quando se trabalha com dados é o Analytics ou Analitica
gue consiste na descoberta, interpretagcdo e comunicagcdo de padrdes significativos
em dados. Especialmente valiosa em areas ricas com informacgfes registradas, a
analitica depende da aplicacdo simultinea de estatisticas, programacdo de
computadores e pesquisa operacional para quantificar o desempenho. A analise
geralmente favorece a visualizacdo de dados para comunicar resultados (BENTLEY,
2017).

Descriptive analytics ou andlise descritiva € a interpretacéo de dados historicos
para entender melhor as mudancas que ocorreram em um negoécio. A analise
descritiva descreve o0 uso de uma variedade de dados histéricos para fazer
comparacoes, fornecendo entradas para geracéo de padrdes. Alguns exemplos para
a andlise descritiva sdo, mudancas de pre¢os ano a ano, crescimento de vendas més
a més, numero de usuarios ou receita total por assinante. Todas essas medidas
descrevem 0 que ocorreu em uma organizagdo durante um determinado periodo
(FRANKENFIELD, 2019).

A anélise descritiva usa os dados brutos e os analisa para tirar conclusfées que
sejam Uteis e compreensiveis por gerentes, investidores e stakeholders. Esse tipo de
analise utiliza uma gama completa de dados para fornecer uma imagem precisa do
gque aconteceu em uma empresa e como isso difere de outros periodos
comparaveis. Essas métricas de desempenho podem ser usadas para sinalizar areas

de forca e fraqueza para informar as estratégias de gerenciamento em um formato
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facil de entender. Essa analise se tornou fundamental. Entretanto, para aperfeicoar a
descoberta de conhecimento, mais esforco esta sendo direcionado para campos mais
novos de analitica, como a andlise preditiva.

Predictive analytics ou andlise preditiva abrange uma variedade de técnicas
estatisticas de modelagem preditiva, aprendizado de maquina e mineracao de dados
gue analisam fatos atuais e historicos para fazer previsdes sobre eventos futuros ou
desconhecidos. Nos negdcios, os modelos preditivos exploram padrdes encontrados
em dados histéricos e transacionais para identificar riscos e oportunidades. Os
modelos capturam relacionamentos entre muitos fatores para permitir a avaliacdo do
risco ou potencial associado a um determinado conjunto de condicfes, orientando a
tomada de decisdo para transagdes candidatas (BENTLEY, 2017).

A analise preditiva € definida com uma area de mineracéo de dados que lida
com a extracao de informac¢des de dados e com o0 uso delas para prever tendéncias e
padrées de comportamento. Frequentemente, o evento desconhecido de interesse
esta no futuro, mas a analise preditiva pode ser aplicada a qualquer tipo de incégnita,
seja no passado, presente ou futuro. Por exemplo, identificar suspeitos depois que um
crime foi cometido ou fraude de cartdo de crédito conforme ela ocorre (BENTLEY,
2017).

Analise preditiva € baseado na captura de relacionamentos entre variaveis
explicativas e as variaveis previstas de ocorréncias passadas e em explora-las para
prever o resultado desconhecido. A preciséo e usabilidade dos resultados contém uma
dependéncia grande do nivel de analise dos dados e da qualidade das suposicées

criadas.

2.2.2 Descoberta de conhecimento em bases de dados

Com o grande numero de informacfes que sdo geradas e armazenadas
atualmente, a analise dessas informacdes de forma manual torna-se inviavel,
necessitando do auxilio de mecanismos computacionais mais automaticos e
inteligentes para que se possa realizar analise dos dados e auxiliar principalmente na
tomada de decisao dentro do ambiente corporativo.

Dessa forma surgem algumas ferramentas computacionais, de maneira a
compreender como processar certa quantidade de dados e, o0 mais importante, como

analisar todo esse volume. Knowledge Discovery in Databases (KDD), ou descoberta
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de conhecimento em bancos de dados, em portugués, € o processo nao trivial de
identificar em dados novos padrées que sejam validos, que antes eram
desconhecidos, e que sdo potencialmente Uteis e compreensivos, possibilitando assim
melhor entendimento de um problema ou procedimento de tomada de deciséo (SILVA,
2002).

O processo do KDD exige trés atores de distintas habilidades: usuario;
especialista do dominio; analista de dados. O usuério € o demandante do trabalho,
que ird potencialmente desfrutar os resultados obtidos. O especialista do dominio é
guem conhece o0 tema que sera estudado, normalmente um pesquisador ou
profissional com larga experiéncia. O analista de dados, por sua vez, € quem deve
executar o processo de verificacdo ou anulacdo das hipoteses criadas pelo
especialista do dominio, que, por sua vez, ira entrar no ciclo de reformular as hipéteses
para que sejam novamente testadas, seguindo uma “trajetéria em espiral rumo a
finalizagao do processo” (SOARES JUNIOR; QUINTELLA, 2005).

O KDD é uma sequéncia iterativa de etapas, que séo ilustrados, na Figura 1.

Figura 1. Processo Knowledge Discovery in Databases (KDD)

Interpretacio

- /
Mineracio de Dados /? _
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Selecho de Dados

Fonte: Adaptado de Sharda, Delen e Turban (2018).

Segundo Fayyad et al. (1996), o processo KDD refere-se ao processo de

descoberta de conhecimentos Uteis a partir de dados, composto por 5 (cinco) etapas,
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conforme Figura 1, o processo de mineracao de dados esta dentro do KDD e refere-
se a quarta etapa deste processo. Estas etapas sao distribuidas em 3 (trés) principais
grupos: pré-processamento (selecéo de dados, limpeza dos dados e tratamento de
dados); processamento (mineragcdo de dados); pos-processamento (interpretacdo).

A primeira etapa, selecao de dados, € a etapa dedicada a obtenc&o dos dados.
Esta etapa pode-se tornar muito complexa, visto que os dados podem vir de diversas
fontes, como planilhas e sistemas legados, além de possuirem os mais diversos
formatos (FAYYAD et al., 1996).

A segunda etapa, limpeza dos dados, tem como objetivo remover os dados que
nao sdo adequados, e baseada em algoritmos especificos, verifica a existéncia de
dados que nao estdo padronizados e auséncia de valores para determinadas
variaveis, ou seja, registro com dados incompletos seja por falhas no processo de
selecéo ou de revisao, dessa forma, recomenda atribuir um valor padrdo ou descarta-
lo (FAYYAD et al., 1996).

A etapa para transformacéo dos dados é dedicada para transformar os dados
existentes em novos dados apropriadas para o processo de mineracao de dados, de
acordo com a técnica a ser utilizada. Na etapa mineracdo de dados pode utilizar
ferramentas que, através de técnicas, e de algoritmos, permite-se buscar em uma
determinada base de dados padrdes ndo antes conhecidos (FAYYAD et al., 1996).

A Ultima etapa do processo KDD refere-se a interpretacao dos dados, e nesta
verifica-se o resultado obtido, analisando a qualidade do conhecimento descoberto,
buscando identificar se a solu¢cdo encontrada atende ao problema originalmente
proposto para a realizacdo do processo (FAYYAD et al., 1996).

De acordo com Grilo Juanior (2010) os pesquisadores desta area do
conhecimento procuram produzir técnicas, metodologias e instrumentos que apoiem
a descoberta de conhecimento n&o conhecido anteriormente e acrescentem
informacdes a um dominio de aplicagdo especifica. A extracdo de conhecimento de
bases de dados é uma area multidisciplinar que visa incorporar e relacionar técnicas
adotadas em diversas areas do conhecimento.

Através de varios campos de pesquisa, como ciéncia de dados, aprendizado
de maquina, reconhecimento de padrdes, banco de dados, estatistica, e inteligéncia
artificial, o processo de descoberta de conhecimento em bases de dados evoluiu, e
continua evoluindo. Consequentemente, as técnicas utilizadas em KDD n&o devem

ser vistas como substitutas de outros métodos e areas de andlise, mas de forma que
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possam trabalhar juntas com o objetivo de melhorar os resultados das exploracdes
feitas (FAYYAD et al., 1996).

2.2.3 Métodos de mineracédo de dados

A mineracdo de dados esta inserida no processo de descoberta de
conhecimento em bases de dados. Esta € definida como o processo de descoberta
de padrbes nos dados, e esse processo deve ocorrer de forma automética ou
semiautomatico. Os padrdes descobertos devem ser significativos, pois levam a
alguma vantagem, como uma vantagem para a economia. Os dados estdo
invariavelmente presentes em quantidades substanciais (WITTEN et al., 2017).

Segundo Cabena et al. (1998), mineracédo de dados € a ferramenta de extrair
informacé&o, previamente desconhecida e de maxima abrangéncia a partir de bases
de dados, para ser utilizado na tomada de decisdo. Han e Kamber (2000) definem
mineragcédo de dados como uma etapa na descoberta do conhecimento em bancos de
dados que consiste no processo de analisar grandes volumes de dados sob diferentes
perspectivas, a fim de descobrir informacgdes Uteis que normalmente ndo estdo sendo
visiveis.

A resolucéo de um problema utilizando mineracéo de dados depende de etapas
de pré-processamento e pds-processamento. O pré-processamento corresponde a
transformar dados brutos em um formato apropriado para realizar a mineracao. As
etapas de pdés processamento estdo relacionadas a avaliagdo do modelo de
mineracdo de dados criado, de forma que seja assegurado que somente resultados
vélidos e (teis sejam incorporados aos sistemas de producdo (MOURAO, 2018).

Segundo Batista (2003) o processo de mineragao de dados pode ser dividido
em 4 (quatro) etapas, que sédo elas: escolha da tarefa de mineracdo de dados; escolha
da técnica de mineracao de dados; escolha do algoritmo a ser utilizado; aplicacdo do
processo de mineracao de dados.

Uma tarefa em mineracéao de dados consiste na especificacdo do que pretende
buscar nos dados, que tipo de regularidades ou categoria de padrdes deseja
encontrar. J4 a técnica de mineracdo consiste na especificacdo de meétodos que
garantam como descobrir os padrdes que sdo relevantes. E o algoritmo € o
procedimento passo a passo para determinar a solucéo do problema (SILVA; RALHA,
2011).
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As tarefas de mineracéo de dados sao divididas principalmente em descritivas
ou preditivas. As descritivas buscam encontrar padrdes para descrever dados,
enquanto as preditivas utilizam algumas variaveis para prever valores ndo conhecidos.
As tarefas mais utilizadas sao: classificacéo; clusterizacdo; regra de associagao;
estimativa; desvios.

A classificacdo € considerada a mais comum de todas as tarefas de mineracao
de dados. O objetivo da classificacao é analisar os dados histéricos armazenados em
um banco de dados e gerar automaticamente um modelo que possa prever o
comportamento futuro. Esse modelo induzido consiste em generalizagdes sobre os
registros de um conjunto de dados de treinamento, que ajudam a distinguir classes
predefinidas. Como exemplo dessa tarefa podemos citar a separacédo de clientes
como bons ou mal pagadores, a partir do histérico de pagamento (SHARDA; DELEN;
TURBAN, 2018).

A tarefa de clusterizacdo ou segmentacdo é um processo de divisdo de um
grupo heterogéneo em varios subgrupos mais homogéneos. Neste processo nao
existem classes pré-definidas e os dados sdo agrupados de acordo com suas
caracteristicas proprias, sendo essa a principal diferenca da tarefa de classificacao.
Um exemplo para essa tarefa € a aplicacdo de segmentacdo dos clientes de um
supermercado conforme comportamentos de compra (QUEIROZ, 2016).

A regra de associacdo consiste em descobrir relacbes fortes entre
determinados atributos. Essa tarefa tem como objetivo detectar padroes em forma de
regras que associam valores de atributos em um determinado conjunto de dados. Em
um determinado banco, 50% dos clientes que possuem cheque especial também
adquirem cartdo de crédito, € um exemplo para Regra de Associacdo (SILVA; RALHA,
2011).

A tarefa de estimativa tem como objetivo prever uma func¢do desconhecida cuja
saida tem um dominio de valores reais. Essa tarefa é teoricamente similar a tarefa de
classificacdo, entretanto, a principal diferenca € que o atributo a ser encontrado é
continuo ao contrario da classificacdo, em que o atributo € discreto. Como exemplo
para essa tarefa, pode-se estimar o niumero de filhos em uma familia, ou estimar a
probabilidade de chuva em uma determinada regido (QUEIROZ, 2016).

A tarefa desvios consiste em identificar registros de conjunto de dados cujas
caracteristicas ndo atendam aos padrbes considerados normais no contexto,

denominados como valores atipicos. Como exemplo para essa tarefa, considere um
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banco de dados com informacdes sobre compras de clientes no cartdo de crédito,
essa tarefa pode ser utilizada para buscar compras cujas caracteristicas ndo sao
comuns das compras realizadas pelo dono do cartdo (GOLDSCHMIDT; PASSOS;
BEZERRA, 2015).

Ha diversas técnicas de mineracdo de dados, e a técnica a ser utilizada é
determinada a partir do tipo de informacao que se pretende determinar, e através da
tarefa adequada. Conforme afirma Gongalves (1999) nenhuma técnica resolve todos
os problemas de mineracao de dados, a familiaridade com diversas técnicas se torna
necessario para encontrar o melhor caminho para a resolucdo do problema. No
Quadro 1 sdo mostradas as principais tarefas de mineracdo de dados com as

principais técnicas e algoritmos utilizados.

Quadro 1. Técnicas e algoritmos que podem ser aplicados nas principais tarefas de

mineracdo de dados

Tarefa de mineragéo de Técnicas Algoritmos
dados
Classificacao Inducdo por arvore de | Support Vector
deciséo; classificacdo | Machine (SVM);

bayseana; classificagdo por
backpropagation;

classificacdo baseada em
conceitos da mineracdo de
regras de associacao; analise
de vizinhanga; algoritmos
genéticos; abordagem por

conjuntos fuzzy

Algoritmo C4.5;
CART; KNN;
Classificadores

Bayesianos; J48.

Clusterizacao

Métodos de particionamento;

meétodos hierarquicos;
métodos baseados em
densidade; métodos

baseados em grid; métodos
de clustering baseados em

modelos (abordagem

K-means; K-modes;
K-prototypes; Fuzzy
K-means;
Cobweb;

Canopy;
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estatistica e redes neurais);

analise de outliers

Regra de associacao

Mineragdo de regras de
associacao (analise da cesta
de venda — market basket
analysis); minerando regras
de associagcdo booleanas
unidimensionais a partir de
banco de dados
transacionais; minerando
regras de associacdo em
multiplos niveis a partir de
bancos de dados
transacionais; minerando
regras de associacao
multidimensionais a partir de
bancos de dados
transacionais e data
warehouse; da mineracao de
associacdo a andlise de
correlacdo; mineracdo de
associacdo baseada em

restricéo

Apriori; FP-Growth;
Eclat.

Estimativa

Regresséo linear; regresséo
multipla; regresséo néo linear,
regressao logistica; regressao

de poisson

Back-Propagation;

Logica nebulosa.

Desvios

Ferramentas de consulta e
técnicas de estatistica;
inducdo por éarvores de

decisao

Apriori; c4.5.

Fonte: Adaptagdo de Cértes et al., (2002).
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2.2.4 Regra de associacao e funcionamento do algoritmo FP-Growth

Conforme Silva e Ralha (2011), a Regra de Associacdo consiste em descobrir
relacdes fortes entre determinados atributos. Essa tarefa tem como objetivo detectar
padrées em forma de regras que associam valores de atributos em um determinado
conjunto de dados.

Uma das técnicas para se realizar associacdo € a técnica Market basket
analysis, que se trata de uma tecnologia criada com o objetivo de descobrir
combinac¢des de itens que ocorrem com frequéncia acima do esperado em uma base
de dados. A partir das combinacdes de itens consideradas interessantes do ponto de
vista estatistico, os algoritmos de market basket analysis geram um conjunto de regras
de associacao para 0s usuarios. A titulo de exemplo, essa técnica traz resultados
como, 70% dos clientes que compram o produto “strogonoff de frango (caixa)” também
compram o produto “lasanha (caixa)”, 5,5% de todas as compras contém os dois
produtos (DEVMEDIA, 2020).

Algoritmos tradicionais que utilizam Regra de Associagdo adotam uma
abordagem igual ou semelhante a do algoritmo Apriori, que se baseia na seguinte
regra: se qualquer padrdao de comprimento k ndo é frequente na base de dados, seu
comprimento (k + 1) ndo sera frequente. A ideia é, por meio de um processo iterativo,
gerar o conjunto de padrdes de candidatos de comprimento (k +1) a partir do conjunto
de padrbes de frequéncia de comprimento k (para k = 1), e verificar suas frequéncias
de ocorréncia na base de dados. No entanto, a gerac¢édo de conjunto candidato € ainda
dispendiosa especialmente quando ha muitos padrdes e/ou estes sdo longos, ou seja,
padrées formados por um ndamero expressivo de itens. Também é dispendioso
percorrer repetidas vezes a base de dados para verificar e testar todos os conjuntos
de candidatos e seus padrdes correspondentes (NANDI et al., 2015).

Com a proposta de superar as limitagbes mencionadas acima e melhorar a
eficiéncia da descoberta de regras de associacdo diversos métodos e algoritmos
alternativos tém sido desenvolvidos. Como por exemplo, o algoritmo FP-Growth que
codifica o conjunto de dados em uma estrutura de dados compacta em forma de
arvore chamada Frequent Pattern tree (FP-tree) e extrai 0os conjuntos de itens
frequentes diretamente desta estrutura. Isso possibilita uma melhor eficiéncia na
geracédo das regras de associacdo, pois evita constantes acessos na base de dados
(NANDI et al., 2015).
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Para o algoritmo FP-Growth funcionar corretamente é preciso informar pelo
menos dois parametros de entrada, sendo eles, suporte e confianca. Suporte € a
métrica utilizada para encontrar todos os N itemsets. O suporte de uma regra de
associacdo X, A = B, corresponde a frequéncia com que A e B ocorrem em uma base
de dados. Confianca é responsavel pela forca da regra, dessa forma, a confianca
corresponde a frequéncia com que B ocorre, dentre os eventos que contém A (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2009).

Ap0s definir os parametros de entrada e uma base de dados a ser analisada, o
primeiro passo do algoritmo consiste em montar a estrutura FP-tree que ird armazenar
0s primeiros itemsets frequentes. Para isso, é necessario ler a base de dados duas
vezes para que a FP-tree seja criada. Durante a primeira leitura € identificado o
conjunto de itemsets frequentes F, de tamanho um, e seus respectivos suportes

conforme é ilustrado na Tabela 1.

Tabela 1. Primeira leitura da base de dados

Transagoles Itens 1 Itemsets
1 N,J, M N:1, J:1, M:1
2 N,F,G N:2,J:1, M:1, F:1, G:1
3 J,G,F,H N:2,J:2, M:1, F:2, G:2, H:1
4 J,F,H N:2,J:3, M:1, F:3, G:2, H:2
5 LN, G N:3, J:4, M:1, F:3, G:3, H:2
6 JLN,G,F N:4,J:5, M:1, F:4, G:4, H:2
7 J,P N:4, J:6, M:1, F:4, G:4, H:2, P:1
8 LN, G N:5, J:7, M:1, F:4, G:5, H:2, P:1
9 JN, F N:6, J:8, M:1, F:5, G:5, H:2, P:1
10 N,G,H, O N:7,1J:8, M:1, F:5, G:6, H:3, P:1, O:1

Fonte: Nandi et al. (2015).

ApoOs a primeira leitura da base de dados os primeiros itemsets que ndo séo
frequentes, ou seja, que possuem valor de suporte menor que o especificado sao
removidos e os frequentes sao ordenados em ordem decrescente e armazenados em
uma lista L. Em seguida comeca a segunda leitura da base de dados de modo que
cada transacdao é lida novamente, os itemsets que ndo séo frequentes de tal transacao
sédo desconsiderados e os frequentes sdo armazenados em uma lista T. A lista T é

ordenada de acordo com o valor de suporte dos itemsets armazenados na lista L. Em
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seguida a lista T é passada como parametro para 0 método que insere a transacao
na FP-tree (NANDI et al., 2015).

Em seguida com todas as transacdes processadas e inseridas na estrutura FP-
tree, esta estara corretamente criada. Ela ir4 representar a base de dados original e
sera passada como parametro para outro método do algoritmo FP-Growth
responsavel pela descoberta dos N itemsets frequentes. O método consiste no
desenvolvimento de uma estratégia baseada na técnica de dividir para conquistar, em
que o problema é organizado em subproblemas. O algoritmo faz isso considerando
cada item da tabela de cabecalhos. Apds criadas, as FP-tree condicionais séo
utilizadas para encontrar os padrées frequentes que apresentam o itemset como
sufixo (HAN; PEI; YIN, 2000).

Com o conjunto de N itemsets frequentes encontrados por meio da FP-tree, o
algoritmo FP-Growth gera as regras de associacdo. A partir deste momento comeca
a fase de pds-processamento das regras geradas, objetivando a selecédo das regras
uteis e fortes. O algoritmo FP-Growth ir4 primeiro calcular a confianca.

Em seguida o algoritmo ir4 calcular o Lift, que é utilizado para avaliar
dependéncias, indicando o quanto mais frequente torna-se o consequente da regra
guando o antecedente ocorre. Depois 0 Leverage sera calculado, medida que é
utilizada para descobrir o valor da diferenca entre o suporte real e o0 esperado de uma
regra de associagdo. E por ultimo a Convic¢do é calculada, medida que tem como
objetivo avaliar uma regra de associacdo como uma implicacdo do antecedente no
conseguente. Somente as regras de associacdo que satisfazerem todas as medidas
de qualidade sao consideradas relevantes e uteis. (GUILLET; HAMILTON, 2007).

2.2.5 Clusterizagao e o algoritmo K-means

Conforme Queiroz (2016), a Clusterizacao consiste na divisdo de um grupo
heterogéneo em varios subgrupos mais homogéneos. Neste processo nao existem
classes pré-definidas e os dados sao agrupados de acordo com suas caracteristicas
préprias.

A técnica de agrupamento em métodos de particionamento é uma das técnicas
possiveis para a realizacdo de Clusterizacdo, que tem como objetivo encontrar a
melhor particdo dos n objetos em K grupos. Normalmente os K grupos encontrados

possuem mais qualidade comparados com K grupos produzidos pelos métodos
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hierarquicos. Um dos algoritmos mais famosos para essa técnica € o algoritmo
denominado como K-means (RODRIGUES; 2009).

O K-means € um algoritmo de aprendizagem ndo supervisionado e de
Clusterizacao, utilizado para particionar dados em k agrupamentos. Ele agrupa dados
gue compartilham caracteristicas importantes e parecidas. De modo empirico uma
boa solucdo para o processo de Clusterizacdo € aquela em que os dados do grupo
sejam mais semelhantes entre si, do que comparados com outro grupo (SOUSA,;
2019).

O K-means é caracterizado como um algoritmo guloso, que em suas iteracfes
escolhe o objeto que Ihe parece mais promissor, que chama mais sua atencao, torna
0 objeto parte da solucdo do problema, mas ndo analisa as consequéncias de suas
escolhas (SOUSA; 2019).

O algoritmo K-means pode ser descrito por 4 (quatro) etapas: atribui-se valores
iniciais para os prototipos seguindo algum critério, por exemplo, sorteio aleatério
desses valores dentro dos limites de dominio de cada atributo; atribui-se cada objeto
ao grupo cujo protétipo possua maior similaridade com o objeto; recalcula-se o valor
do centroide (protétipo) de cada grupo, como sendo a média dos objetos atuais do
grupo; repete-se 0s passos 2 e 3 até que os grupos se estabilizem (FONSECA,;
BELTRAME, 2010).

2.2.6 Ferramentas para mineracao de dados

Ferramentas de mineracédo de dados foram desenvolvidas com o objetivo de
tornar a aplicacdo de mineracdo de dados uma tarefa mais usavel e com menor
dependéncia dos aspectos de programacao, e com isto possibilitar que profissionais
de qualquer area possam fazer uso dela. Ha diversas ferramentas no mercado, cada
uma com suas caracteristicas e aplicada para determinadas tarefas de mineracao de
dados.

Weka é um software de aprendizado de maquina de codigo aberto testado e
aprovado que pode ser acessado por meio de uma interface grafica do usuario,
aplicativos de terminal padréo ou uma Application Programming Interface (API) Java.
E amplamente usado para aplicacées de ensino, pesquisa e industriais, contém uma
infinidade de ferramentas integradas para tarefas de aprendizado de maquina padrao

e, adicionalmente, da acesso transparente a caixas de ferramentas conhecidas, como
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scikit-learn , R e Deeplearning4. Pode-se utilizar para as tarefas de mineracao,
Classificacdo, Regra de associac¢ao, Clusterizacado e Estimativa (WEKA, 2020).

RapidMiner € um pacote de software que permite mineracdo de dados,
mineracao de texto e andlise preditiva. O programa permite ao usuario inserir dados
brutos, incluindo bancos de dados e texto, que sdo entdo analisados de forma
automatica e inteligente em larga escala. O software permite realizar analises com as
tarefas, Classificacdo, Regra de associacdo, Clusterizagdo e Estimativa
(RAPIDMINER, 2020).

SAS Enterprise Miner é a ferramenta da Statistical Analysis System (SAS) que
combina um extenso pacote de ferramentas integradas de mineracdo de dados com
uma boa facilidade de utilizacéo, capacitando os usuarios a tirarem proveito de dados
corporativos para obter vantagem estratégica, tudo em um Unico ambiente. Pode-se
utilizar para as tarefas de mineracdo, Classificacdo, Regra de associacdo e
Clusterizacao (SAS, 2020).

Intelligent Miner € a solugdo integrada da International Business Machines
(IBM) para a andlise sofisticada de dados. Ele permite coletar informacdes valiosas
de bancos de dados e apresentar as informacfes aos usuarios de negocios para
analise e tomada de decisdo. As tradicionais técnicas de mineracdo de dados séo
suportadas e sdo adicionados, ricos componentes de apresentacdo para possibilitar
uma melhor andlise visual dos resultados (IBM, 2020).

Ha diversas outras ferramentas disponiveis no mercado, como, Clementine,
Poly Analyst, WizRule, Tamandua e oracle Data mining. Cada uma com recursos e
caracteristicas diferentes, necessitando analisar o contexto do problema a ser

resolvido pata selecionar a ferramenta mais adequada.

2.3 Estudos relacionados

Ha varios trabalhos relevantes disponiveis relacionando mineracdo de dados
com licitacbes publicas, sendo um desses o de Silva e Ralha (2011), no qual
realizaram um estudo cujo objetivo € a deteccdo de cartéis de licitagbes publicas
utilizando mineracdo de dados, e nesse caso foi utlizado as tarefas regras de
associacao e clusterizacao.

No estudo dos autores supracitados foi utilizado como estratégia organizar 0s

datasets para procurar a associacdo entre empresas de forma que cada fornecedor
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da base de dados, fosse um atributo booleano e cada instancia um processo de
licitacdo. Assim, para cada licitacdo, o atributo relativo a um determinado fornecedor
€ preenchido com o valor 'sim’, caso aquele fornecedor tenha participado do certame,
ou 'ndo’, caso contrario. Para isso, foram utilizados dados do periodo de 2005 a 2008,
extraidos do sistema “ComprasNet” do Governo Federal, que contém informagdes
sobre as licitacfes realizadas na modalidade pregéo eletrénico.

A partir de dados extraidos pelo Sistema de Acompanhamento da Gestdo dos
Recursos da Sociedade (SAGRES) da base de dados do Tribunal de Contas do
Estado da Paraiba (TCE/PB), Grilo Janior (2010) teve como objetivo relacionar
possiveis indicios de fraudes em processos licitatorios nesse 6rgdo. Nesse estudo
foram utilizadas informacdes referentes aos participantes, propostas, fornecedores,
contratos e aditivos. Os dados foram provenientes de licitagbes realizadas pelos
municipios paraibanos no periodo de 2005 a 2009. O autor aplicou Regra de
Associacdo nos dados obtidos, mediante o algoritmo FP-Growth, identificando a
repeticdo dos mesmos participantes em Varios processos licitatérios, indicando
provaveis conluios entre as empresas.

Morais (2016), propés em seu trabalho indicadores para investigacdo de
licitacbes por meio de técnicas de reconhecimento de padrdes estatisticos e
mineracdo de dados. Nesse trabalho o autor realizou um estudo bibliografico e
identificou as principais varidveis necesséarias para formacdo de indicadores de
participacdo de cartéis em licitacdes, que séo elas: objeto da licitacdo, 6rgao licitante,
participantes e propostas de precos. Desenvolveu uma metodologia baseado nesses
indicadores, utilizou a tarefa de mineracéo de dados Regra de Associacao e realizou
classificagdo ndo supervisionada, com o algoritmo k-means, e aplicou em dados
disponibilizados no portal da transparéncia do Tribunal de Contas dos Municipios do
Estado do Ceara (TCM/CE). Os resultados obtidos pelo autor mostraram que, a partir
da mineragdo de dados e utilizacdo de técnicas de reconhecimento de padrbes
estatisticos, foi possivel a obtencdo de categorias de empresas que indiqgue uma maior

probabilidade de atuarem em licitagdes fraudulentas.
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3. PROCEDIMENTO METODOLOGICO

Essa secao descreve o procedimento metodoldgico utilizado nesse estudo,
assim como as suas etapas em relacdo as atividades realizadas, de forma a permitir
uma compreensao dos processos que auxiliaram na obtencéo dos resultados.

Segundo Gil (2017) pesquisa define-se como o procedimento racional e
sistematico que busca proporcionar respostas aos problemas que sdo propostos. A
pesquisa é requerida quando ndo se tem informacdes disponiveis para que se possa
responder o problema, ou quando a informagédo disponivel ndo se encontra
organizada, fazendo com que ndo se possa obter uma relagdo com o problema.

As pesquisas cientificas podem ser classificadas de acordo com a natureza,
abordagem, objetivos e procedimentos técnicos. Quanto a natureza, esta pesquisa €
denominada como aplicada, dedicada a geracao de conhecimento para solucéo de
problemas especificos, e dirigida a busca da verdade para determinada aplicacédo
pratica em situacdo particular (NASCIMENTO; SOUSA, 2015).

Quanto a abordagem, essa pesquisa € do tipo quantitativa, porque utiliza uma
abordagem ou método que emprega medidas padronizadas e sisteméaticas, reunindo
respostas pré-determinadas, facilitando a comparacdo e a andlise de medidas
estatisticas de dados (NASCIMENTO; SOUSA, 2015).

Quanto aos objetivos esse trabalho consiste em uma pesquisa exploratoria e
descritiva, pois foi desenvolvido com o objetivo principal de relacionar os principais
aspectos e elementos necessarios a compreensao da relacdo de ciéncia de dados
com técnicas de mineracdo de dados e sua aplicacdo em licitagdes publicas,
buscando anomalias que antes eram desconhecidas, descrevendo a eficiéncia da
mineracdo de dados para essa situacdo problema (WAZLAWICK, 2014).

Quanto aos procedimentos técnicos esse estudo é uma pesquisa bibliogréafica
e experimental, pois segundo Gil (2017), a pesquisa bibliografica propicia bases
tedricas ao pesquisador para auxiliar no exercicio reflexivo e critico sobre o tema em
estudo, sendo importante para despertar a curiosidade, inquietacdes e entendimento
acerca do problema.

Conforme Nascimento e Sousa (2015), com a pesquisa experimental €&
estabelecido um objeto de estudo, selecionado as variaveis que podem influencia-lo,
definido mecanismos e formas de controle e de observacédo dos efeitos causados

pelas variaveis selecionadas sobre o objeto pesquisado.
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O método aplicado nesse estudo é apresentado na Figura 2.

Figura 2. Método para analise dos dados

Revisdo Pré- Analise
Bibliografica processamento preditiva

O o e o o

descritiva

Fonte: Elaborado pelo autor.

De acordo com os meios utilizados para investigacdo, esse estudo inicia com
uma pesquisa bibliografica e documental, utilizando-se de livros, artigos académicos,
revistas, leis, dissertacoes, relacionado aos temas: Ciéncia de Dados, descoberta de
conhecimento, minerac@o de dados e licitagcbes publicas (WAZLAWICK, 2014).

Foi realizado uma reviséo bibliografica nos estudos relacionados a business
Intelligence, data science, técnicas de mineracdo de dados e licitacdes publicas no
Brasil, de conceituacdo e exploracao das técnicas, e de como o processo de licitaces
é realizado, mais especificamente no estado de Goids. Apds, foram levantados
estudos que tiveram como objetivo identificar empresas cometendo fraudes em
orgdos governamentais, pretendendo-se analisar e complementar as variaveis
utilizadas para a obtengéo de indicadores.

Em seguida, iniciou-se a segunda etapa, a etapa de selecdo dos dados, através
do Bl da ComprasNet, que é a organizacao que disponibiliza os dados do CGE/GO
no portal da transparéncia do estado, localizando o maior nimero de indicadores
possivel. A coleta dos dados foi realizada entre agosto de 2020 e setembro de 2020
e restringindo as licitagcdes no periodo de janeiro de 2016 a dezembro de 2019.

Com a sele¢éo dos dados concluida, a etapa de pré-processamento dos dados
foi iniciada, realizando todo o processo de organizagdo e transformagdo, com o
objetivo de eliminar inconsisténcias e redundancias dos dados, utilizando como base
a metodologia desenvolvida por Morais (2016) que utiliza técnicas de reconhecimento
de padrdes estatisticos para realizar a extragdo dos dados, separacdo das variaveis

e obtencao dos indicadores, fazendo uma relagdo com os itens propostos por ele e
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adaptando aos itens disponiveis no CGE/GO. As informacdes foram divididas
inicialmente em 5 (cinco) dataframes, sendo eles: propostas de licitacdes; licitacdes;
participantes; participantes nos érgaos; 6rgaos

A quarta etapa, analise descritiva dos dados, foi realizada utilizando a
ferramenta de visualizacdo de dados Microsoft Power Bl Desktop, usando painéis
interativos que relacionam os atributos caracteristicos as propostas das licitacdes, as
licitagBes, as empresas participantes, aos participantes no 6rgao e aos 6rgaos. Essa
andlise é importante para a avaliagdo das caracteristicas das licitacdes, pois permite
um entendimento do problema e das variaveis relevantes.

Na quinta e Ultima etapa, analise preditiva, foi dividido em 3 (trés) etapas, sendo
elas: Etapa 1 — Aplicacdo de Regra de Associacdo; Etapa 2 — Aplicacdo de
Clusterizacao; Etapa 3 — Aplicacéo de Regra de Associacdo. Essa andlise foi realizada
baseando-se na metodologia desenvolvida por Silva e Ralha (2011), foi aplicado
Regra de Associac¢do com o apoio do algoritmo FP- Growth no dataframe de propostas
de licitagbes, em seguida, utilizando o mesmo dataframe procurou-se encontrar
grupos de empresas que reunissem comportamentos e caracteristicas semelhantes,
utilizando a tarefa de mineracdo de dados clusteriza¢céo, com técnica de agrupamento
em métodos de particionamento e o algoritmo K-means. A Ultima etapa foi realizada
associacdo com os clusters obtidos, escolhidas as melhores regras e analisado as
caracteristicas das empresas nas participacdes e nas vitérias, com o apoio do
software de aprendizado de maquina RapidMiner.
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4. RESULTADOS

Nessa secdo descreve-se os resultados que foram obtidos nesse estudo,
divididos em 3 (trés) partes, sendo eles, resultados para as etapas de selecao dos
dados e pré-processamento, resultados para a etapa da analise descritiva e

resultados para a etapa da analise preditiva.
4.1 Selecao dos dados e pré-processamento

A Controladoria Geral do Estado de Goias divulga no endereco eletrénico

http://www.transparencia.go.gov.br/portaldatransparencia/ o portal da transparéncia

do 6rgdo. Nesse portal esta disponivel informacdes divididas em 6 (seis) categorias,
sendo elas: despesas; receitas; convénios e repasses; pessoal; planejamento e
orcamento; gestdo fiscal e governamental. Dentro da categoria despesas contém
informacBGes de advogados dativos, contratos, empenhos e pagamentos, execucao
orcamentaria, fornecedores, gastos governamentais, gastos com publicidade e
propaganda, ordem cronoldgica de pagamentos e informacdes sobre licitacdes, sendo
0 ultimo o foco desse estudo.

O portal apresenta duas opc¢des para obtencao de informagdes sobre licitagoes.
A primeira op¢éo é acessando através da categoria despesas e depois em licitacdes,
tendo o acesso redirecionado para o painel de Bl da ComprasNet do estado de Goias.
A segunda opc¢dao é através da secao dados abertos, secdo que permite que pessoas
interessadas obtenham todas as informacdes que sdo apresentadas nos painéis
analiticos do Portal. Estas informacdes séo disponibilizadas de forma tabular simples
para tratamento em planilhas, bancos de dados, ferramentas analiticas ou programas
proprios, permitindo assim a realizacdo de andalises complementares as analises
apresentadas nas outras secdes do Portal.

Na segunda opg¢éo de acesso aos dados de licitagbes, as informacgdes s&o
disponibilizadas em arquivos no formato comma-separated values (CSV), tipo de
formato de arquivo de valores separados por virgula amplamente utilizado para
armazenar dados tabulares. Os dados séo disponibilizados no servidor File Transfer
Protocol (FTP) do estado de Goias, organizados por diretério, bastando apenas
acessar o que deseja e realizar o download. Essa seria a op¢ao mais facil de obter os

dados. Entretanto, foi observado que os dados disponiveis nesse local séo


http://www.transparencia.go.gov.br/portaldatransparencia/

44

disponibilizados sempre no dia 25 de cada més e depois ndo sdo atualizados
novamente, acarretando informacgdes incompletas por ndo comtemplar os demais dias
do més. Dessa forma, optou-se pela sele¢cdo dos dados através da primeira opc¢ao,
painel da ComprasNet, em que as informacdes sao atualizadas diariamente.

Esse painel contém uma secédo denominada Visao geral, contendo informacdes
gerais das licitaces, tais como, quantidade de licitacGes e valores adjudicados por
modalidade e histérico de valores adjudicados por més, podendo filtrar as informacdes
por ano de solicitagdo, més da solicitagdo e nome do 6rgdo. Contém ainda mais 4
(quatro) secdes, sendo elas: licitagdes em andamento; licitacbes concluidas;
participantes de licitacdes; vencedores das licitacdes.

Na secdo sobre as licitagdes em andamento € possivel filtrar por ano da
solicitacdo, més da solicitacao, 6rgdo, modalidade da licitagdo, nUmero do processo,

valor estimado e data da solicitacédo, disponiveis conforme a Figura 3.

Figura 3. Informacdes disponiveis na secao sobre as licitacdes em andamento

Modalidade da licitacao
Orgdo (sigla)
Data da solicitacao

Valor estimado (R$)
LicitacGes em andamento

Objeto da licitacao

Numero do processo
Codigo da solicitacdo de aquisicdo

Edital

Fonte: Bl — ComprasNet Goias.

As informacfes de numero do processo, codigo da solicitagcdo de aquisi¢ao e
edital possuem hyperlink. No nimero do processo € possivel ser redirecionado para
a pagina do Sistema Eletronico de Informacédo (SEI), podendo obter informacdes da
data de inicio do processo administrativo. Ao clicar no codigo da solicitagdo de
aguisicdo o acesso é direcionado para uma pagina do ComprasNet, podendo obter

diversos dados acerca da licitacdo, tais como, os itens que compde a licitacao,



45

participantes, vencedor, quantidade de itens, local de entrega dos itens, natureza,
formas de pagamento e informacdes de valores. Ao clicar em edital é exibido o edital
referente a licitacdo no formato Portable Document Format (PDF).

Na secdo sobre as licitagdes concluidas também é possivel filtrar por ano da
solicitacdo, més da solicitacéo, 6rgao, modalidade da licitacdo, nimero do processo,
valor estimado e data da solicitacdo, estando disponiveis as informagdes conforme

Figura 4.

Figura 4. Informac@es disponiveis na se¢ao sobre as licitacdes concluidas

Modalidade da licitacdo
Grgdo (sigla)
Data da sclicitacic
Data da realizacdo
Walor estimado (R%)
Objeto da licitagdo
Mumero do processo
Codigeo da solicitagdo de aquisicdo
Edital
Anc do contrato

Sigla do érgao

Razdo socia

<L|C|tag5es concluidas

Numero do contrato

NOmero do aditivo

Mamero do processo de aquisicio

CObjeto da aquisicdo

Detalhes do contrato Data publicagcio contrato
Data inicic vigéncia
Data fim vigéncia
Data fim vigéncia aditivada
walor da aquisicio
valor do aditivo
Documentos do contrato

Fonte: Bl — ComprasNet Goias.

Empenhos realizados
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Na secdo sobre os participantes de licitacbes € possivel filtrar por ano da
solicitacdo, més da solicitacdo, modalidade da licitacdo, 6rgao, tipo de disputa, razéo
social, CPF/CNPJ, numero do edital e nimero do processo, estando disponiveis as
informagdes conforme Figura 5.

Figura 5. Informacdes disponiveis na secao sobre os participantes de licitagcdes.
Modalidade da licitacdo
Sigla do érgao
Numero do processo

Cadigo da solicitagdo de aquisicdo

. N ———— Tipo de disputa
Participantes de licitagbes P P

Numero do edital
CPF/CNPJ

Razdo social
Valor da proposta

Data da solicitagdo

Fonte: Bl — ComprasNet Goias.

E na ultima secédo de informacgdes disponiveis é referente aos vencedores das
licitagBes, podendo filtrar por ano da solicitacdo, més da solicitagcdo, nome do 6rgéo,
razao social, CPF/CNPJ, valor total e data da solicitacdo, estando disponiveis as

informacdes conforme Figura 6.
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Figura 6. Informacfes disponiveis na secao sobre os vencedores das licitacfes
Orgao

Caédigo da solicitacdo de aquisicdo
Razdo social

CPF/CNPJ

~~ ___——— Objeto da licitacdo

Vencedores das licitacdes

- Data da solicitagdo
Quantidade de itens adquiridos

Valor total (R$)

Fonte: Bl — ComprasNet Goias.

Para esse estudo restringiu-se todas as informacées disponiveis no periodo de
janeiro de 2016 a dezembro de 2019. As informagdes foram divididas inicialmente em
5 (cinco) dataframes, conforme é exibido na Figura 7.

Figura 7. Organizacao das informacfes em 5 (cinco) dataframes

DATAFRAME 1 - propostas de licitagdes

DATAFRAME 2 - licitacBes

INFORMACOES

DATAFRAME 3 - participantes

DATAFRAME 4 - participantes nos 6rgdos

DATAFRAME 5 - érgdos

Fonte: Adaptacdo de Morais (2016).

O Quadro 2 aborda as variaveis do “DATAFRAME 1 - propostas de licitagdes”,
reunindo as variaveis que identificam tanto o participante como as licitagdes das quais
participaram. Tais variaveis sdo necessarias ndo apenas para a obtencédo direta de
indicadores, mas para a realizagdo de vinculos futuros com outros dataframes que

possibilitem outros tipos de agrupamentos (MORAIS, 2016).
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Para a construcdo desse dataframe foi utilizado a secdo participantes de
licitacbes do Bl da ComprasNet, e para obter a informacdo de valor estimado foi
associado o cédigo da solicitacdo de aquisicdo com o mesmo cddigo presente nas
secOes de licitacbes em andamento e concluida. Nesse dataframe cada linha
representa uma proposta de um participante, e cada coluna representa as variaveis
do Quadro 2.

Quadro 2. Variaveis do “DATAFRAME 1 - propostas de licitagdes”
Metodologia Morais (2016) Portal da transparéncia CGE/GO

Caodigo do participante da licitacao, por | CPF/CNPJ
exemplo CNPJ

Caodigo de identificacdo da licitacdo a | Nomero Processo / Cbdigo da

qual participou solicitacao de aquisicao

Codigo de identificacdo do 6rgao | Codigo do 6rgao / Sigla do 6rgdo/ Nome

licitante do 6rgao

Valor da proposta apresentada Valor da proposta

Identificacéo de inabilitacdo, caso tenha
sido desclassificada no processo de
habilitacéo

Identificacdo da participagdo em
consoércio, caso faca parte de consércio

de empresas na licitagéo;

Data da licitagdo, para delimitacbes
futuras e comparagcbes com diferentes
épocas de atuacao de cartéis

Data da solicitagao

Valor estimado da licitagéao

Modalidade da licitagao
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Tipo de disputa

NUmero do edital

Razao social

Fonte: Elaborado pelo autor.

O Quadro 3 é relacionado ao “DATAFRAME 2 - licitacdes”. Para a construgao

desse dataframe foi utilizado a secéo vencedores das licitacdes do Bl da ComprasNet,

e para obter a informacé&o de valor estimado foi associado o codigo da solicitagdo de

aquisicdo com o mesmo cbdigo presente nas secdes de licitacbes em andamento e

concluida. Nesse dataframe cada linha representa um item de cada licitacdo

vencedora, e cada coluna representa as variaveis do Quadro 3.

Quadro 3. Variaveis do “DATAFRAME 2 - licitagcbes”

Metodologia Morais (2016)

Portal da transparéncia CGE/GO

Cddigo do 6rgao licitante

Cddigo do 6rgéo / Sigla do 6rgéo

Cadigo de identificacdo da licitacao

Numero Processo / Cdbdigo

solicitacdo de aquisicéo

da

Modalidade da licitacé&o

Modalidade licitacé&o

Tipo de licitacao

Tipo de licitacao

Data da licitacao

Data solicitacéo

Natureza do objeto

Descri¢cdo do objeto

Objeto licitacéo

Valor estimado

Valor estimado

Valor vencedor

Valor Vencedor

Valores das propostas

CNPJ do vencedor

CNPJ do vencedor

Razao social do vencedor

Valor adjudicado unitario

Quantidade de itens

Fonte: Elaborado pelo autor.

O Quadro 4 é referente ao “DATAFRAME 3 — participantes”, apresentando as

caracteristicas gerais da empresa. Para a construgdo desse dataframe foi utilizado o
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‘DATAFRAME 1 - propostas de licitacdes” para selecionar os participantes e o
“‘DATAFRAME 2 - licitagdes” para compor associacdes e encontrar novos indicadores
conforme o Quadro 4. Nesse dataframe cada linha representa um participante Unico
(empresa), e cada coluna representa as variaveis do Quadro 4.

Quadro 4. Variaveis do “DATAFRAME 3 — participantes”

Metodologia Morais (2016) CGE/GO
CNPJ do participante CPF/CNPJ
Nome do participante Razao social

Porte do participante

NUmero de participacbes Vincular com dataframe 1

Numero de licitacGes realizadas pelos | Vincular com dataframe 1
orgdos em que participou — NuUmero
total de licitacdes realizadas pelos
Orgaos nos quais a empresa participou
de licitacdo tanto as que participou

guanto as que nao participou

NuUmero total de vitérias em licitacbes | Vincular com dataframe 2

Numero de 6rgdos em que participou | Vincular com dataframe 1

licitacoes;

NUumero de 6rgdos em que venceu | Vincular com dataframe 2

licitacoes;

Fonte: Elaborado pelo autor.

O Quadro 5 é referente ao “DATAFRAME 4 - participantes nos 6rgdos”. Para a
construcéo desse dataframe foi utilizado o “DATAFRAME 1 - propostas de licitagoes”
para selecionar os participantes e o “DATAFRAME 2 - licitagdes” para compor
associacdes e encontrar novos indicadores conforme o Quadro 5. Nesse dataframe
cada linha representa a combinacdo de um participante (empresa) + 6rgao unico, e

cada coluna representa as variaveis do Quadro 5.
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Quadro 5. Variaveis do “DATAFRAME 4 - participantes nos 6rgaos”

Metodologia Morais (2016) CGE/GO
CNPJ do participante CPF/CNPJ
Caodigo do orgéao Caodigo do 6rgéao / Sigla do 6rgao

Natureza do objeto

NUmero de participacdes do | Vincular com dataframe 1

participante no 6rgéo

Valor de todas as participacdes do | Vincular com dataframe 1

participante no 6rgao

Valor total estimado de todas as | Vincular com dataframe 1

licitacbes do participante no 6rgao

Numero de vitérias do participante no | Vincular com dataframe 2

orgao

Valor total de vitérias do participante no | Vincular com dataframe 2

orgao

Valor total estimado das vitérias do | Vincular com dataframe 2

participante no 6rgéo

Fonte: Elaborado pelo autor.

E por fim, o Quadro 6 apresenta o “DATAFRAME 5 — 6rgdos”. Para a
construcéo desse dataframe foi utilizado o “DATAFRAME 1 - propostas de licitagoes”
para selecionar os o6rgaos, “DATAFRAME 2 - licitagbes” e “DATAFRAME 4 -
participantes nos 6rgaos” para compor associacées e encontrar novos indicadores
conforme o Quadro 6. Nesse dataframe cada linha representa um 6rgdo, e cada

coluna representa as variaveis do Quadro 6.

Quadro 6. Variaveis do “DATAFRAME 5 — 6rgaos”

Metodologia Morais (2016) CGE/GO

Caodigo do orgéao Caodigo do 6rgéao / Sigla do 6rgao
Nome do 6rgéo Nome do érgao

Numero de licitagfes do 6rgao Vincular com dataframe 2
Numero de itens de licita¢cdes do 6rgao | Vincular com dataframe 2
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Média de participantes por licitacdo do | Vincular com dataframe 2
orgao — total de participantes em todas
as licitacdes no érgao dividido pelo total

de licitagBes no 6rgao

Valor total das licitagcbes no 6rgao Vincular com dataframe 2

Valor total estimado das licitagbes no | Vincular com dataframe 2

orgao

Numero total de vencedores no 6rgdo | Vincular com dataframe 2

Numero total de participantes no 6rgao | Vincular com dataframe 1

CNPJ das quatro maiores vencedoras | Vincular com dataframe 4

de licitacdo no 6rgéo

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os dados obtidos por modalidade de licitagdo sédo mostrados na Tabela 2.

Tabela 2. Quantidade de licitagdes totais obtidas por modalidade

Modalidade Numero de licitagcdes

Aquisi¢des BID 16
Compra Direta - Dispensa de Licita¢ao 2182
Compra Direta - Obras e Servigos de Enge 39
Concorréncia 731
Concorréncia SRP 1
Concurso 76
Convite 43
Inexigibilidade 2229
Informagdo ndo disponivel 7126
Outras Dispensas 1550
Participante Registro de Prego 2607
Pregdo Eletrénico 1985
Pregdo Eletrénico SRP 647
Pregdo Presencial 154
Pregdo Presencial RDC 3
Pregdo Presencial SRP 9
Tomada de Prego 260
Total 19658

Fonte: Elaborado pelo autor.

Buscou-se trabalhar apenas com licitacées cuja participacdo possibilitasse a

identificacdo de padrdes para tentar reconhecer duas situacdes: participantes que
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combinam previamente a atuacao conjunta em licitacdes, caso de cartel; participantes
que nunca concorreram, por terem sécios comuns, fantasmas ou promover esquema
laranja, passando a atuar em licitagcbes como se fossem concorrentes.

Dessa forma, para ter mais preciséo e assertividade nos resultados restringiu-
se a metodologia para 0 escopo de saude e medicamentos. A partir da descricdo do
objeto presente no “DATAFRAME 2 - licitagc6es” foi filtrado as licitagbes cuja descricédo
havia as palavras da Figura 8 e suas variacdes sem acentos, cedilhas e plural. Em
seguida foram eliminados dados relacionados as modalidades Compra direta —
dispensa licitacdo, Compra direta — obras e engenharia, Inexigibilidade, Outras

dispensas e Informacgéo nao disponivel.

Figura 8. Palavras filtradas na descricdo do objeto da licitacao

Medicamento  Remeédio  Farmaco Medicacdo

Xarope Curativo  Hospital  Laboratério

Médico  Hospitalar Farmacéutico  Saude

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com o tratamento descrito, obteve-se os dataframes conforme a Tabela 3.

Tabela 3. Quantidade de licitacbes obtidas para saude e medicamentos por

modalidade
Modalidade 2016 2017 2018 2019 Total %
Concorréncia 1 4 4 2 11 0,49%
Concorréncia SRP 1 1 0,04%

Convite 1 1 0,04%
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Participante Registro de Preco 462 458 392 328 1640 72,76%
Pregdo Eletrénico 46 40 34 19 139 6,17%
Pregdo Eletrénico SRP 138 146 93 77 454 20,14%
Pregdo Presencial 1 1 2 4 0,18%
Pregdo Presencial RDC 2 1 3 0,13%
Tomada de Preco 1 1 0,04%
Total 649 653 525 427 2254 100%

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2 Andlise descritiva

Com os dados obtidos e organizados o processo de analise descritiva foi
iniciado. Essa etapa € muito importante porque visa resumir e explorar o
comportamento dos dados obtidos, ou seja, traduzir diversas linhas e colunas em
informacdes de forma visual. A andlise descritiva foi realizada usando o Power BI
Desktop, amplamente utilizado para aplicativos de inteligéncia de dados, permitindo
interatividade entre graficos e identificacdo de padrdes. As visualiza¢des obtidas com
a ferramenta ilustram o comportamento dos dados dos 5 (cinco) dataframes obtidos
na etapa anterior.

A Figura 9 ilustra um grafico de pizza com a porcentagem de licitagdes por ano,
observa-se um equilibrio na quantidade de licitac6es de 2016 a 2019. O ano de 2016
corresponde a 28,81%, 2017 corresponde 28,94%, 2018 com 23,3% e 0 ano que
contém menos licitagdes, 2019, com 18,95%.

A Figura 10 exibe as 9 (nove) modalidades com a quantidade de licitacfes, 0
valor estimado e o valor total. Para o escopo de saude e medicamentos, observa-se
que a modalidade com maior quantidade de licitacdes é a de Participante e Registro
de Preco, obtendo 1640 licitacbes de 2254 no total. Em seguida a modalidade Pregao
Eletronico SRP com 454 licitacdes, Pregédo Eletrénico com 139, Concorréncia com 11,
Pregdo presencial com 4, Pregdo presencial RDC com 3, Concorréncia SRP com 1,
Convite com 1 e Tomada de Preco com 1. Ha& uma diferenca muito grande também
do valor estimado e do valor total das licitacbes, podendo ser um erro no banco de

dados.



Figura 9. Distribuicdo das licitacdes no periodo de 2016 a 2019

Ano
® 2016

©2017
®2018
2019

23,3%

-

18,95%

Porcentagem licitagbes por ano

28,94%

28,81%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 10. Numero de licitagdes, valor estimado e valor total por modalidade

I a
Valores das licitagdes analisadas

Modalidade ‘E“ licitagOes ‘Valor estimado ‘ Valor total

Participante Registro de Preco 1640 4.636.699.100,48 644.830.856,01
Pregéo Eletronico SRP 454 19.413.720.525,40 2.025.371.517,24
Pregao Eletronico 139 656.000.327,87 49.150.125,60
Concorréncia 11 124.352.577,86 104.352.577,86
Pregédo Presencial 4 60.850.541,79 10.183.008,12
Pregdo Presencial RDC 3 17.077.012,01 17.077.012,01
Concorréncia SRP 1 63.105.700,00 3.712.100,00
Convite 1 435.000,00 87.000,00
Tomada de Preco 1 73.440.872,00 4.590.054,50
Total 2254 25.045.681.657,41 2.859.354.251,34

Fonte: Elaborado pelo autor.



A Figura 11 exibe o numero de propostas por modalidade de todo o periodo
(2016-2019). A modalidade Participante Registro de Preco obteve 2918 propostas,
Pregédo Eletrébnico SRP com 2729, Pregdo Eletrénico com 1044, Concorréncia com
15, Pregéo presencial com 6, Pregdo Presencial RDC com 5, Concorréncia SRP com
2, Convite com 2 e Tomada de Preco com 2 propostas. A Figura 12 exibe a mesma
informacéo, porém de forma percentual. As modalidades Participante Registro de
Preco e Pregdo Eletrénico SRP correspondem juntas a mais de 80% de todas as
propostas.

A Figura 13 aborda o numero de propostas por tipo de disputa. Para o escopo
desse estudo somente 2 (dois) tipos de disputa estiveram presentes, sendo eles,
Manor Preco e Maior Desconto. Menor preco correspondendo a 6721 propostas e
Maior Desconto com apenas 2 propostas.

Figura 11. Numero de propostas por modalidade

Ndamero de propostas por modalidade

Participante Registro de Preco _ 2918
Pregdo Eletronico SRP _ 2729
Pregéo Eletronico _ 1044
15

Concorréncia

Pregdo Presencial | &

Pregdo Presencial RDC | §

Concorréncia SRP | 2

Convite | 2

Tomada de Preco | 2

A

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 12. Porcentagem das propostas por modalidade

Porcentagem propostas por modalidade

Modalidade da Licitacdo
® Participante Registro de Preco

® Pregao Eletrénico SRP

0.22%

® Pregdo Eletrdnico

15,53%

Concorréncia

® Pregdo Presencial
Pregao Presencial RDC

® Concorréncia SRP

® Convite

43,4%

®Tomada de Preco

40,59%

p A

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 13. Numero de propostas por tipo de disputa

MNumero de propostas por tipo de disputa

Menor Preco 6721

Maior Desconto | 2

o A

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Figura 14 exibe o niumero de participantes por modalidade. Ha no total 846
participantes, alguns participando de mais de uma modalidade. A modalidade Pregéo
Eletrénico SRP contém 473 participantes, Pregdo Eletrébnico com 450, Participante
Registro de Preco com 238, Concorréncia com 4, Pregdo presencial com 4, Pregao
Presencial RDC com 3, Concorréncia SRP com 2. Convite com 2 e Tomada de Preco
com 2.

A Figura 15 ilustra o numero de vencedores por modalidade. A modalidade
Pregéo Eletrébnico SRP contém 247 vencedores, Participante Registro de Pre¢co com
235, Pregédo Eletronico com 179, Concorréncia com 3, Pregdo presencial com 3,
Concorréncia SRP com 1, Convite com 1, Pregao Presencial RDC com 1 e Tomada
de Preco com 1.

O numero de propostas e numero de licitagdes por ano é exibido na Figura 16.
No ano de 2016 temos 2090 propostas para 649 licitagcdes, em 2017 contém 1901
propostas para 652 licitacbes, 2018 com 1597 propostas para 525 licitacbes e para o
ano de 2019 contém 1135 propostas para 427 licitagdes. Os anos 2016, 2017, 2018 e
2019, representaram respectivamente, 31%, 28%, 24% e 17% da quantidade de

propostas, observa-se uma queda média de 4,6% de propostas ao longo dos anos.

Figura 14. Numero de participantes por modalidade.

Numero de participantes por modalidade

Pregao Eletronico SRP 473
Pregéo Eletrénico 450
Participante Registro de Preco 238

Concorréncia | 4

Pregao Presencial | 4

Pregdo Presencial RDC | 3

Concorréncia SRP | 2

Convite | 2

Tomada de Preco | 2

Fonte: Elaborado pelo autor.



Figura 15. Numero de vencedores por modalidade.

Numero de vencedores por modalidade
3

Pregao Eletronico SRP

Pregdo Eletrénico

Concorréncia

Pregéo Presencial f§ 3

Concorréncia SRP | 1

Convite | 1

Pregéo Presencial RDC | 1

Tomada de Prego | 1

i vy
Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 16. Numero de propostas e numero de licitacées por ano

Numero de propostas x Numero de licitages

@ Propostas @ LicitagOes
2090
1901
1597
1135
649 652
525
427
2016 2017 2018 2019
p- A

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Figura 17 ilustra o nimero de itens de licitacbes e o numero de licitacdes por
modalidade. A modalidade Participante Registro de Preco possui 5210 itens de
licitagBes distribuidas em 1640 licitagBes, Pregdo Eletrénico SRP possui 3725 itens
em 454 licitacdes, Pregdo Eletronico possui 1286 itens em 139 licitagOes,
Concorréncia possui 12 itens em 11 licitacfes, Pregao presencial possui 389 itens em
4 licitacdes, Pregao Presencial RDC possui 3 itens em 3 licitacfes, Concorréncia SRP
possui 17 itens em 1 licitagdo, Convite possui 5 itens em 1 licitagdo e Tomada de
Preco possui 16 itens em 1 licitagé&o.

A Figura 18 fornece o valor estimado e o valor adjudicado total por modalidade.
Para a modalidade Pregao Eletrénico SRP consta R$ 19,41 Bilhdes estimado e R$
2,03 Bilhdes adjudicado total. Participante Registro de Preco possui R$ 4,64 Bilhdes
estimado e R$ 0,64 Bilhdes adjudicado total. Pregao Eletrénico possui R$ 0,66 Bilhdes
estimado e R$ 0,05 Bilh6es adjudicado total. Concorréncia possui R$ 0,12 Bilhdes
estimado e R$ 0,1 Bilh6es adjudicado total. Tomada de Preco possui R$ 0,07 Bilhdes
estimado e R$ 4,59 milh6es adjudicado total. Concorréncia SRP possui R$ 63,11
milhdes estimado e R$ 3,71 milhdes adjudicado total. Pregdo Presencial possui R$
60,85 milhdes estimado e R$ 10,18 milhdes adjudicado total. Pregao Presencial RDC
possui R$ 17,08 milhdes estimado e R$ 17,08 adjudicado total. Convite possui R$
0,44 milhdes estimado e R$ 0,09 milhdées adjudicado total.

A Figura 19 ilustra uma estimativa das participacdes por empresa. Nesse
grafico o campo de indicador da empresa foi substituido por um cddigo sequencial
para preservar a identidade do proponente. Neste esta listado as empresas com
maiores participacdes para as empresas com menores participacoes.

A Figura 20 ilustra uma estimativa das vitérias por empresa. Neste esta listado
as empresas que mais vencem licitacdes para as empresas com menores vitorias. A
EMPRESA 36 esta entre as que mais vencem, em seguida as EMPRESA 20 e
EMPRESA_32.
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Figura 17. Numero de itens de licitacdes e licitacdes por modalidade

Numero de itens de licitacOes e licitacbes por modalidade
®|citacbes ®ltens de licitacdes
5210
3725
1640
1286
454 389

157 n 12 +JJ| s s 117 15 1 16
Participante Pregdo Pregdo Concorréncia Pregdo Pregdo Concorréncia Convite Tomada de
Registro de  Eletronico SRP Eletronico Presencial  Presencial RDC SRP Preco

Preco

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 18. Valor estimado e valor adjudicado total por modalidade

Valor estimado x valor adjudicado total por modalidade

Valor estimado ® Valor adjudicado total

- . 19.41 Bi
Pregdo Eletronico SRP B 20 s

Participante Registro de Preco 464 Bi
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l 0.1 Bi

0,07 Bi
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0.06 Bi
| 0 Bi

0.06 Bi
| 0.01 Bi

0,02 Bi
| 0,02 Bi

0 Bi
0 Bi

Pregéo Eletrénico
Concorréncia

Tomada de Preco
Concorréncia SRP
Pregédo Presencial
Pregao Presencial RDC

Convite |

Fonte: Elaborado pelo autor.



Figura 19. Participacdes por empresa
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EMPRESA_32
EMPRESA_20
EMPRESA_12
EMPRESA_2
EMPRESA_36
EMPRESA_44
EMPRESA_63
EMPRESA_96
EMPRESA_43
EMPRESA_273
EMPRESA_568
EMPRESA_61
EMPRESA_56
EMPRESA_24
EMPRESA_53

Participagbes por empresa

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 20. Vitérias por empresa.

EMPRESA_36
EMPRESA_20
EMPRESA_32
EMPRESA_143
EMPRESA_2
EMPRESA_12
EMPRESA_147
EMPRESA_24
EMPRESA_105

m
<
0
-
m
v
3=
®

EMPRESA_56
EMPRESA_63
EMPRESA_640
EMPRESA_17
EMPRESA_40

Vitérias por empresa

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Figura 21 ilustra as empresas com maiores nimeros de participacbes em
orgaos diferentes. A EMPRESA_184 esta no topo, participando em 8 orgaos distintos.
As EMPRESA 147, EMPRESA 154, EMPRESA 154 e EMPRESA 36 estao
participando em 7 6rgaos diferentes. A EMPRESA_101 est4 participando de 6 6rgéos
diferentes. As EMPRESA 145, EMPRESA 24 e EMPRESA 544 estéo participando
de 5 o6rgaos diferentes. As EMPRESA 105, EMPRESA_117, EMPRESA 129,
EMPRESA 13, EMPRESA 132, EMPRESA 181, EMPRESA 2, EMPRESA 22,
EMPRESA 27, EMPRESA 401, EMPRESA 431, EMPRESA 433, EMPRESA 437,
EMPRESA 53, EMPRESA 543, EMPRESA 599 estdo participando de 4 Orgaos
diferentes. A EMPRESA_122 esta participando de 3 6rgaos distintos.

A Figura 22 traz a visdo das maiores vitorias em 6rgaos diferentes por empresa.
A EMPRESA 36 venceu em 6 6rgaos diferentes. As EMPRESA 184 e EMPRESA 24
venceram em 5 o6rgdos. As EMPRESA 147, EMPRESA 433 e EMPRESA 53
venceram em 4 6rgdos. As EMPRESA 105, EMPRESA 252, EMPRESA 27,
EMPRESA 431, EMPRESA 599 e EMPRESA 708 venceram em 3 6rgdos. As

demais empresas desse gréafico venceram em 2 6rgéos diferentes.

Figura 21. Empresas com maiores numeros de participacdes em 6rgéos diferentes

presas com maiores nimeros de participagdes em 6rgaos diferentes

(W]

J

[\

EMPRESA_184
EMPRESA_147
EMPRESA_154
EMPRESA_36
EMPRESA_101
EMPRESA_145
EMPRESA_24
EMPRESA_544
EMPRESA_105
EMPRESA_117
EMPRESA_129
EMPRESA_13
EMPRESA_132
EMPRESA_181
EMPRESA_2
EMPRESA_22
EMPRESA_27
EMPRESA_401
EMPRESA_431
EMPRESA_433
EMPRESA_437
EMPRESA_53
EMPRESA_543
EMPRESA_599
EMPRESA_122

kS

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 22. Empresas com maiores numeros de vitérias em orgaos diferentes

Empresas com maiores nimeros de vitdrias em orgaos diferentes
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 23 mostra os maiores numero de itens de licitacdes e niumero de
licitagcdes por 6rgdo. O ORGAO_1 possui 8834 itens e 2152 licitacbes. O ORGAO 4
possui 553 itens e 23 licitacdes. O ORGAO_2 possui 526 itens e 13 licitacbes. O
ORGAO _11 possui 170 itens e 7 licitacdes. O ORGAO_10 possui 145 itens e 11
licitacdes. O ORGAO_15 possui 135 itens e 3 licitacdes. O ORGAO_3 possui 132 itens
e 6 licitaces. O ORGAO 13 possui 74 itens e 5 licitagdes. O ORGAO_6 possui 65
itens e 12 licitacdes. O ORGAO_8 possui 10 itens e 9 licitacdes. O ORGAO_12 possui
4 itens e 2 licitacBes. Observa-se grandes quantidades nos 3 primeiros 6rgaos, sendo
que nos demais a quantidade se torna menor e mantém uma linearidade.

A Figura 24 aborda o numero de participantes e o niumero de vencedores por
6rgdo. O ORGAO 1 lidera o ranking com 720 participantes e 388 vencedores. O
ORGAO_6 em seguida com 53 participantes e 12 vencedores. O ORGAO_4 com 47
participantes e 22 vencedores. Os demais 6rgédos possuem nameros de participacoes

e vitorias menores, tendendo a Unico participante e um unico vencedor.
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Figura 23. Numero de itens de licitacdes e numero de licitagdes por 6rgao

Numero de itens de licitagdes e numero de licitagdes por orgao
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 24. Quantidade de participantes e vencedores por 6érgao
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Tabela 4 ilustra a média de participantes por 6érgéo. A Tabela 5 traz uma visao
do valor estimado e valor total por 6rgdo. A Figura 25 ilustra os 4 maiores vencedores
por 6rgdo. A partir da Figura 25 conseguimos mapear as empresas que mais tem
vencido, se vence sempre no mesmo 6rgao ou em orgaos diferentes, um alerta para

comparacdes na proxima etapa, analise preditiva.

Tabela 4. Média de participantes por 6rgao

Média de participantes por 6érgao
Orgéo ‘ Média ‘
ORGAO_16 16,00
ORGAO_13 8,60
ORGAO_S 6,00
ORGAO_15 5,67
ORGAO_11 5,43
ORGAO_6 442
ORGAO_12 4,00
ORGAO_2 3,08
ORGAO_9 3,00
ORGAO_10 2,82
ORGAO_3 2,67
ORGAO_4 2,04
ORGAO_14 1,00
ORGAO_17 1,00
ORGAO_7 1,00
ORGAO_18 0,50
ORGAO_8 0,44
ORGAO_1 033
Total 68,00

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 5. Valor estimado e valor total por 6rgéao

Orgdo ‘galor estimado Valor total ‘
ORGAO_1 23.700.336.834,95 2.709.763.605,62
ORGAO_4 684.771.537,24 6.093.099,72
ORGAO_10 280.120.732,27 6.777.116,97
ORGAO_8 122.352.577,86 102.352.577,86
ORGAO_13 97.318.818,44 6.334.082,01
ORGAO_2 56.889.021,04 608.866,14
ORGAO_11 34.076.152,78 2.345.307,28
ORGAO_6 24.304.042,54 17.854.442,38
ORGAO_15 24.223.310,99 566.804,73
ORGAO_3 8.110.402,00 266.634,00
ORGAO_12 7.813.500,00 2.665.500,00
ORGAO_16 3.019.796,64 1.509.898,32
ORGAO_18 2.000.000,00 2.000.000,00
ORGAO_17 112.428,00 37.476,00
ORGAO_S 95.324,70 89.662,35
ORGAO_7 84.000,00 36.000,00
ORGAO_9 35.997,96 35.997,96
ORGAO_14 17.180,00 17.180,00
Total | 25.045.681.657,41 2.859.354.251,34

Fonte: Elaborado pelo autor.



Figura 25. 4 maiores empresas vencedoras por 6rgao
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4 maiores empresas vencedoras por 6rgao

‘ Orgao
ORGAO_1
ORGAO_10
ORGAO_11
ORGAO_12
ORGAO_13
ORGAO_14
ORGAO_15
ORGAO_16
ORGAO_17
ORGAO_18
ORGAO_2
ORGAO_3
ORGAO 4
ORGAO_5
ORGAO_6
ORGAO_7
ORGAO 8
ORGAO 9
\

12 vencedor

EMPRESA_36

EMPRESA_143
EMPRESA_291
EMPRESA_147
EMPRESA_255
EMPRESA_184
EMPRESA_641
EMPRESA_284
EMPRESA_293
EMPRESA_184
EMPRESA_184
EMPRESA_443
EMPRESA_569
EMPRESA_727
EMPRESA_184
EMPRESA_750
EMPRESA_252
EMPRESA_284

2° vencedor

EMPRESA_20
EMPRESA_36
EMPRESA 24
EMPRESA_22
EMPRESA_180
EMPRESA_36
EMPRESA 252
EMPRESA_483
N3o hd vencedor
EMPRESA_36
EMPRESA 431
EMPRESA_524
EMPRESA 840
EMPRESA_728
EMPRESA 708
N&o hd vencedor
N3o hd vencedor
N&o hd vencedor

3% vencedor

EMPRESA_32
EMPRESA_147
EMPRESA_410
EMPRESA_532
EMPRESA_154
EMPRESA_185
N&o ha vencedor
EMPRESA_704
N&o ha vencedor
EMPRESA_324
EMPRESA_612
N&o ha vencedor
EMPRESA_27
N&o ha vencedor
EMPRESA_539
N&o ha vencedor
N&o ha vencedor
N&o ha vencedor

4° vencedor

EMPRESA 12
EMPRESA_105
EMPRESA 147
EMPRESA_739
N&o ha vencedor
EMPRESA_550
N&o ha vencedor
N&o hé vencedor
N&o ha vencedor
EMPRESA_33
EMPRESA_510
N&o hd vencedor
EMPRESA_33
N&o hd vencedor
EMPRESA_577
N&o hd vencedor
N&o ha vencedor
N&o hd vencedor

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3 Analise preditiva

A andlise descritiva uma vez finalizada, observa-se que é de grande relevancia

pois permite um maior entendimento do problema e uma visédo de todas as variaveis

disponiveis, propiciando o inicio da analise preditiva. Para essa analise ndo foram

utilizados todos os indicadores dos 5 (cinco) dataframes descritos na se¢éo anterior,

foram utilizados indicadores que representasse 0s participantes, vencedores e

licitagOes, utilizando a ferramenta de mineragao de dados RapidMiner e dividindo essa

analise em 3 (trés) etapas, sendo elas:

Etapa 1 — Aplicagéo de Regra de Associacéo

Etapa 2 — Aplicacéo de Clusterizacao

Etapa 3 — Aplicagéo de Regra de Associagéo

Conforme Grilo Junior (2010), as operacfes no RapidMiner funcionam por meio

de processos, ou seja, para realizar qualquer tarefa de mineracdo é preciso incluir

operadores para cada processo que antecede a tarefa final desejada, sendo que
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alguns operadores possuem parametros a serem ajustados, necessitando que o
usuario informe-os. Os operadores, sequéncia de execucdo e parametros Sao
armazenados em um arquivo do tipo eXtensible Markup Language (XML), permitindo
editar para ajustes ou para salvar as configuracdes do experimento realizado para
futura reutilizacao.

A ferramenta possui uma interface grafica em que o processo de tratamento
dos dados pode ser definido inserindo os operadores dentro de um fluxo, localizado
na parte central da Figura 26. Os operadores que podem ser inseridos N0 processo
estdo disponiveis ao lado esquerdo e os detalhes de configuracbes estao ao lado

direito da interface.

Figura 26. Area de trabalha da ferramenta RapidMiner
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para a realizacdo da primeira etapa, a partir da base de dados do
“‘DATAFRAME 1 - propostas de licitagdes” foi gerado um dataset 1 contendo a relacéo
de licitagbes e as empresas participantes, conforme ilustrado no Quadro 7. Esse
dataset foi composto por 5555 linhas fora o cabecalho, distribuidas nas 2254 licitacdes
e nos 846 participantes, ou seja, cada linha representando uma licitacao, em licitagbes
gue contém mais de uma empresa participante, 0 numero da licitacdo se repete,
porém com o indicador da empresa diferente, representando uma nova empresa para

a licitacéo.
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Quadro 7. Dataset 1 contendo as licitacbes e empresas

Licitag&o Empresa
LICITACAO_1 EMPRESA 1
LICITACAO_1 EMPRESA 2
LICITACAO_2 EMPRESA 3
LICITACAO n EMPRESA n

Fonte: Elaborado pelo autor.

Feito essa relacdo das licitacdes e empresas participantes, o arquivo foi salvo
no formato CSV. Para ler esse arquivo no RapidMiner foi utilizado o operador
ReadCSV, conforme a Figura 26. Este operador Ié um arquivo CSV e gera um
conjunto de treinamento, uma tabela com duas colunas e 5556 linhas que
representam as licitacdes e as propostas.

A tabela criada a partir do operador ReadCSV pode ser acessada por qualquer
outro operador através da linha out. Neste estudo, o operador que foi utilizado em
seguida foi o que transforma a tabela gerada pelo operador ReadCSV em uma matriz
esparsa, o operador que realiza esse procedimento é o Transform log to session.

No operador Transform log to session, é preciso configurar dois parametros,
sendo eles: session attribute e resource atribute. Nesse caso, 0 session attribute
recebe o nome da coluna que contém as licitacdes e resource attribute o nome da

coluna que contém os participantes, conforme Figura 27.

Figura 27. Configuracdes dos parametros do operador Transform log to session

9 Transform Log to Session
Read CSV session attribute [Licitagéo v]
q ;} out res
e = = resource attribute [EMF'RESA_ANGNIMIZADO ']
res
{ Ex= Exa [)
@ -p
@
Humerical to ... FP-Growth Create Associ..
( exa %L e:a. ) Q exa P exa ) ite A !ul
k- f on ) ek fre et ite
o LAY @

Fonte: Elaborado pelo autor.
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O operador Transform log to session possui duas portas de saida, uma com o
resultado do processamento e outra com os dados originais, tendo sido utilizado
somente a saida que fornece o resultado do processamento. Apds obter a matriz
esparsa, nao é possivel utilizar o Transform log to session diretamente na entrada do
operador FP-Growth, que é o operador responsavel por identificar os conjuntos de
itens que sdo frequentes, porque esse operador somente manipula dados do tipo
binario. Desta forma, € necessério transformar todos os dados do tipo numérico em
dados do tipo binéario, e o operador responséavel por esse procedimento é o Numerical

to Binominal, gerando os dados similar aos do Quadro 8.

Quadro 8. Matriz esparsa das licitagbes e empresas

Licitacbes EMPRESA 1 | EMPRESA 2 | EMPRESA 3 | EMPRESA n
LICITACAO 1 true true true
LICITACAO_2 false true false
LICITACAO 3 false true true
LICITACAO n

Fonte: Elaborado pelo autor.

Depois de utilizar o operador Numerical to Binominal foi possivel fazer uso do
operador FP-Growth para a identificacdo dos itens que sao frequentes. A Figura 28
ilustra o0 Unico parametro ajustavel desse operador, 0 min support, que é o valor do

suporte minimo a ser considerado de acordo com as caracteristicas do problema.

Figura 28. Configuracdes do parametro do operador FP-Growth

T3 FP-Growth

Read CSV [] find min number of itemsets

qfi '—‘; out [} res
o L s Min support [D.U‘l
res
Transform Lo...
q E= Exa [)
=
Humerical to ... Create Associ..
( =xa %L e:a- B @ exa A~ exa [) ite e !ul
o ori ) o] fre [ o] ite
= @ /1Y L.

Fonte: Elaborado pelo autor.



71

Os itens frequentes do operador FP- Growth sdo a entrada para o operador
Create Association Rules. Com base nos itens frequentes e no valor do min support,
0 operador Create Association Rules gera as regras de associagao. A Figura 29 ilustra
o Unico parametro ajustavel desse operador, min confidence, ou seja, o valor minimo
para a confianca.

No RapidMiner, o processo de mineracao de itens frequentes é dividido nesses
dois operadores, FP- Growth realizando a geragao de itens frequentes, e o Create
Association Rules realizando as regras de associagcdes a partir do conjunto do

operador anterior.

Figura 29. Configuracdes do parametro do operador Create Association Rules

rﬂ Create Association Rules
Read CSV criterion [ confidence hd ]
i fil % out ) res
® L re=  Min confidence [EI.E ]
- res
Transform Lo...
c Exa Exa )
@
Humerical to ... FP-Growth
( exa s{j e:al ) { exa '?;“1 exa ) (] ite 'T“ﬁ !uID
\ ar ) L fre L te D
0 o /1 (3]

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nesse primeiro experimento foi utilizado o suporte minimo de 0.01 (1%) e
confianga minima de 0.60 (60%). Com estes parametros foram encontradas 16 regras
de associacdo com 84 conjuntos de itens frequentes conforme é ilustrado na Figura
30.
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Figura 30. Resultado do processamento dos dados minerados

% Result veryigw T’R FrequentiternSets (FP-Growth) FR AssociationRules (Create Association Rules)
Table View () Graph View (_) TextView (_) Annotations x I=] d} -
Show rules matching No. Premises Conclusion Support Confid... LaPla.. Gain  p-s  Lit Convi...
- 1 EMPRESA_58 EMPRESA_32 0012 0605 0993 -0.027 0.008 3221 2055
S B e (R0 M EMPRESA_24 EMPRESA_36 0025 0606 0984 -0.058 0.022 8539 2360
EMPRESA_32 3 EMPRESA_56 EMPRESA_20 0028 0.643 0985 -0.058 0.022 4526 2402
EMPRESA_20 4 EMPRESA_B7 EMPRESA_20 0011 0658 0994 -0.022 0.009 4632 2508
EMPRESA_38 5  EMPRESA_32 EMPRESA_43 EMPRESA_20 0018 0.667 0991 -0.036 0.014 4534 2574
EMPRESA_56 6  EMPRESA_20, EMPRESA 43 EMPRESA_32 0018 0667 0991 -0.036 0.013 3551 2437
7 EMPRESA_20, EMPRESA_214 EMPRESA_32 0011 0667 0995 -0.021 0.008 3551 2437
8  EMPRESA_20, EMPRESA_214 EMPRESA_56 0011 0667 0995 -0.021 0.010 1532 2870
9 EMPRESA_32 EMPRESA_56 EMPRESA_20 0016 | 0.686 0993 -0.030 0.012 4832 2735
10 EMPRESA 214 EMPRESA_20 0016 0.692 0993 -0.030 0.013 4.874 2788
11 EMPRESA_12 EMPRESA_43 EMPRESA_32 0010 0697 0996 -0.018 0.007 3712 2680
12 EMPRESA_12 EMPRESA_56 EMPRESA_32 0010 0719 0996 -0.018 0.008 3.828 2888
13 EMPRESA_12 EMPRESA_43 EMPRESA_20 0011 0758 0997 -D.018 0.009 5334 3539
14 EMPRESA_12 EMPRESA_56 EMPRESA_20 0011 0781 0997 -0.017 0.009 5500 3.922
15 EMPRESA_32 EMPRESA_214 EMPRESA_20 0011 0828 0998 -0.015 0.009 5827 4976
16 EMPRESA_56, EMPRESA_214 EMPRESA_20 0011 0857 0998 -0.014 0.009 6.035 6.006

Fonte: Elaborado pelo autor.

Foi possivel perceber que foram geradas poucas regras de associacdo, além
disso as regras obtidas tiveram o suporte e a confianca ndo téo altos, a confianca
maxima obtida foi de 0.85 (85%) e o suporte maximo de 0.028 (2,8%). Para a situacao
de cartel, mais especificamente rodizio de licitacdes, o valor alto de confianca garante
gue a frequéncia de ocorréncia dos participantes do lado antecessor da regra seja
aproximada a frequéncia de ocorréncia dos participantes do lado consequente da
regra.

Para se obter mais regras com maior confianca o valor do suporte € diminuido
para 0.001 (0.1%), implicando um aumento no numero de regras para 12.163 com
4.390 itens frequentes conforme Quadro 9. Porém mesmo com o numero elevado da
guantidade de regras, algumas poderiam ficar de fora, devido a ocorréncia delas
serem menor, e podendo ser uma regra de qualidade, ou seja, dessa forma néo se

tem uma preciséo, que € tdo importante para essa situagao.

Quadro 9. Resultados execucao do algoritmo FP-Growth para os dois suportes

Suporte minimo | Confianga minima | NUumero de regras |[ltens frequentes

Dataset 1 0.01 (1%) 60% 16 84

Dataset1 | 0.001 (0.1%) 60% 12.163 4.390

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Como a base de dados da CGE/GO abordada nesse estudo contém licitacbes
de diversos 6rgaos do periodo de 2016 a 2019, uma solucao foi agrupar todos os itens
por similaridade, utilizando a tarefa de Clusterizacdo. Um novo dataset foi preparado
para que a Clusterizacdo encontrasse 0s provaveis grupos que estdo simbolizando
mercados de licitacdes. Desta forma, poder-se-ia executar a Regra de Associacao
novamente em cada cluster gerado, ja que ter-se-ia em cada grupo um provavel
mercado de licitagcbes, dividindo desta forma o espacgo de solucdes e obtendo mais
precisao nos insights.

Nesta segunda etapa, a partir da base de dados do “DATAFRAME 1 - propostas
de licitagdes” foi preparado um dataset 2 contendo os atributos de licitagcdo, empresa
participante e 6rgédo, conforme ilustrado no Quadro 10. Esse dataset foi composto por
todos os itens da base mencionada acima, contendo 6724 registros, ou seja, cada

linha representando licitacdes e os itens, caso a licitacdo possua mais de um item.

Quadro 10. Dataset 2 para realizar a Clusterizagéo

Licitacao Empresa Orgéo
LICITACAO 1 EMPRESA 1 ORGAO_1
LICITACAO_1 EMPRESA_2 ORGAO 2
LICITACAO 2 EMPRESA_3 ORGAO 3
LICITACAO n EMPRESA n ORGAO _n

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em seguida o dataset 2 foi salvo no formato CSV e inserido no RapidMiner,
efetuando a leitura do arquivo através do operador ReadCSV conforme € ilustrado na
Figura 31. Apos a leitura do arquivo, a saida do operador ReadCSV é conectada na
entrada do operador Clustering, operador responsavel por realizar o modelo de
clusterizagdo. Em seguida, a primeira saida do operador Clustering, que €
responsavel por gerar o modelo €& conectada na entrada do resultado do
processamento. A segunda saida do operador Clustering possibilita visualizar o
cluster gerado correspondente a cada registro da base de dados similar ao que é

exibido no Quadro 11. Para finalizar o processo, a segunda saida é conectada no
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operador WriteCSV, operador que permite exportar os dados gerados em um arquivo

CSV.

Figura 31. Processo para realizar a Clusterizacdo no RapidMiner

inp

Read C5V

q fi L% aut

=)

Clustering
( exa clu

@ clu [

e

Fonte: Elaborado pelo autor.

Write CSV

q inp L% t:ill';

Quadro 11. Dataset 2 com a coluna de clusters gerados

res

res

Licitacao Empresa Orgéo Cluster
LICITACAO_1 EMPRESA _1 ORGAO_1 CLUSTER_1
LICITACAO_ 1 EMPRESA_2 ORGAO 2 CLUSTER _1
LICITACAO_2 EMPRESA_3 ORGAO _3 CLUSTER 2
LICITACAO n EMPRESA n ORGAO _n CLUSTER _n

Fonte: Elaborado pelo autor.

Esse experimento foi realizando utilizando técnica de agrupamento em

métodos de particionamento, com o apoio do algoritmo K-means. Com o modelo

gerado foi possivel obter 7 (sete) clusters com a quantidade de itens em cada cluster

conforme é exibido no Quadro 12.
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Quadro 12. Quantidade de itens por clusters gerados

Cluster Quantidade de itens
CLUSTER_O 963
CLUSTER _1 927
CLUSTER 2 1280
CLUSTER _3 870
CLUSTER _4 966
CLUSTER 5 850
CLUSTER _6 867
Total 6723

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com os grupos encontrados na aplicacdo do algoritmo de clusterizagdo K-
means, foi possivel iniciar a etapa 3 da andlise preditiva, aplicando Regra de
Associacdo novamente, porém agora em cada cluster obtido, na tentativa de
identificar grupos de empresas associadas atuando especificamente nos novos
grupos definidos. Além disso, com menos registros, foi possivel obter mais regras em
cada grupo, com a confianca e suporte maiores, proporcionando mais qualidade na
escolha das regras e mais precisdo na geracao de insights.

Foram gerados 7 (sete) datasets, um para cada cluster, por meio do processo
ilustrado na Figura 32, similar ao realizado na etapa 1, com o acréscimo do operador
WriteCSV para conseguir exportar os dados obtidos e realizar andlises das melhores
regras. Os atributos utilizados nessa etapa também foram a licitacdo e a empresa
participante, similar ao apresentado no Quadro 7. O Quadro 13 mostra as principais

informagdes obtidas ao aplicar associagdo em cada cluster.
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Figura 32. Processo para realizar a Regra de Associacdo em cada cluster obtido

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Quadro 13. Execucédo do algoritmo de associacdo FP-Growth para os datasets de

clusters
Cluster LicitagOes| Atributos | Suporte | Confianca Itens Regras
minimo minima [frequentes

CLUSTER_O 340 251 1% 60% 120 160
CLUSTER _1 296 274 1% 60% 217 600
CLUSTER _2 398 307 1% 60% 428 1771
CLUSTER _3 321 203 1% 60% 94 46
CLUSTER _4 314 245 1% 60% 107 31
CLUSTER _5 269 286 1% 60% 140 139
CLUSTER _6 316 182 1% 60% 158 274

Fonte: Elaborado pelo autor.

Posteriormente, a partir do “DATAFRAME 2 - licitacdes” foi gerado um dataset

dos vencedores, contendo os atributos de licitacdo e empresa vencedora, em seguida,

gerado uma matriz esparsa, similar ao apresentado no Quadro 8. Com as regras de

associacdo dos clusters gerados foi possivel escolher as melhores regras por meio

dos parametros fornecidos como, Suporte, Confianca, Lift e Convic¢do, para analisar

com a matriz esparsa dos vencedores, verificar 0 comportamento das empresas nas
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participacdes e nas vitorias, para averiguar caracteristicas irregularidades, como cartel
e rodizio.

Algumas das regras de associagao obtidas nesse trabalho séo apresentadas a
seguir. A deteccdo de empresas com participacdes em conjunto e as vitérias em
licitacbes podem levar a indicios de conluio, e 3 (trés) regras foram selecionadas com
o0 intuito de ilustrar os resultados alcancados.

Uma regra presente no “CLUSTER_0” que possui o valor de suporte mais alto
desse cluster, sendo de 0.032, informa que sempre que a EMPRESA_2 participa a
EMPRESA 36 também participa em 64,7% dos casos. Essas duas empresas
participaram juntas de 11 licitacGes e celebraram contrato juntas em 8 licitacdes. Das
11 licitagbes que participaram juntas, a EMPRESA_2 venceu sozinha em apenas 1
licitacdo, e a EMPRESA 36 venceu sozinha em 2 licitagbes. Essas duas empresas
possuiam um numero relativamente baixo de participacées no cluster, a EMPRESA 2
contém 17 participacbes e a EMPRESA_36 contém 25 participacfes nesse cluster,
na base toda a EMPRESA_2 possui 100 participacdes e a EMPRESA 36 possui 160
participacdes em licitagcoes.

Uma regra presente no “CLUSTER_0” que possui o valor de confiangca em
100%, com 0.015 de suporte, informa que sempre que as EMPRESA 20 e a
EMPRESA 63 participam, a EMPRESA 12 também participa em 100% dos casos.
Esse grupo participou de 5 licitagbes e celebrou contrato em 2 licitagbes. Das 5
licitagbes que o grupo participou, a EMPRESA_20 venceu as 5 licitagcbes, a
EMPRESA 63 venceu 4 licitacbes e a EMPRESA_ 12 venceu 3 licitagdes. A
EMPRESA 20 possui 48 participacoes, a EMPRESA_63 possui 26 participacdes e a
EMPRESA 12 contém 43 participacbes nesse cluster. Na base toda, as
EMPRESA_ 20, EMPRESA 63 e EMPRESA 12 possuem respectivamente 320, 148
e 276 participacoes.

Uma regra no “CLUSTER_2” com valor de suporte 0.045 e confianca de 90%
estabeleceu a relacdo de duas empresas, sendo elas, as EMPRESA 43 e
EMPRESA 32, que contém participacbes em apenas um 0Orgao, possuem
participagdes individuais em licitagoes de 20 e 88 respectivamente, sendo que, entre
essas, elas participaram juntas de 18 licitacbes e ganharam juntas 9 licitacdes. Vale
ressaltar que, das 20 licitagdes que a EMPRESA_43 participou, a EMPRESA_32 nao
participou somente de 2 licitagcdes.
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Esse estudo corresponde a uma parcela das possibilidades que ciéncia de
dados e mineracdo de dados podem oferecer, utilizando-se de técnicas adequadas,
insights de grandes valores podem surgir. As regras descritas acima nao significam
que de fato existem irregularidades e/ou formacdo de cartel nas participacdes e
vitérias conjuntas, mas proporciona uma nova Visao aos profissionais que fazem as
analises dos processos licitatorios com dados de portais abertos como os da CGE/GO,
podendo ser o item inicial para uma investigacdo mais detalhada para constatacdo da
veracidade dos fatos relatados.

Espera-se que com os resultados de técnicas de mineracéo de dados aplicados
no ambito de dados como os disponibilizados pela CGE/GO um ganho de
produtividade e mais rapidez nos processos decorrentes das andalises da area
responsavel por fiscalizagdo possa ser atingido. Espera-se também a possibilidade de
realizacdo de novos cruzamentos com os dados armazenados no banco de dados,
utilizando-se novos algoritmos e técnicas que possam trazer novos insights e visao

para todos os érgaos de controle externo que queiram fazer uso desta tecnologia.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

A investigacdo envolvendo a ciéncia de dados, mais especificamente
mineracdo de dados € muito relevante, porque o volume de dados aumenta
exponencialmente, e é necessario saber extrair informacfes desses dados. Sendo
assim, a existéncia de uma ciéncia dedicada a isso se torna indispensavel.

Nesse estudo foi abordado um dos instrumentos da Administragdo Publica mais
importantes, porque € com esse instrumento que 6rgaos e entidades publicas realizam
seus negocios de forma transparente e eficiente. Como envolve também dinheiro
publico, o abuso de agentes publicos e privados para obtencao de vantagens pessoais
ocorre, e ndo somente em territorio nacional, mas em todo o mundo.

Devido ao numero de colaboradores dedicados para essa atividade de
fiscalizacdo ndo ser suficiente, se torna necessario a utilizacdo de ferramentas e
técnicas computacionais para auxiliar nesse processo de forma mais automética. Uma
dessas técnicas é a mineragdo de dados, que é capaz de produzir conhecimento a
partir de grandes volumes de dados, como séo as bases de dados relacionadas aos
processos de licitacao.

A mineracdo de dados estd inserida dentro de um processo denominado
Knowledge Discovery in Databases (KDD), ou Descoberta de conhecimento em
bancos de dados, sendo esse 0 processo que identifica novos padrdes que sejam
validos, e que antes eram desconhecidos. O KDD possui 5 (cinco) etapas: selecédo de
dados; limpeza dos dados; tratamento de dados; mineragcédo de dados; interpretacao.

Nesse estudo foi utilizado o processo de mineracdo de dados dividindo esse
processo em 4 (quatro) etapas, que sdo: escolha da tarefa de mineragao de dados;
escolha da técnica de mineracdo de dados; escolha do algoritmo a ser utilizado;
aplicacao do processo de mineracéo de dados.

Dessa forma, essa pesquisa teve como objetivo geral investigar a contribuicao
da aplicacdo de mineracdo de dados nos processos licitatérios utilizando dados no
portal da CGE/GO com vistas a identificar e relacionar possiveis irregularidades. Para
atendé-lo foram propostos o0s seguintes objetivos especificos: desenvolver uma
investigacdo através de uma pesquisa exploratéria para conhecer os fatos e
fendmenos relacionado a licitagbes publicas; explorar os conceitos de data science e
técnicas de mineracao de dados; identificar e analisar a aplicabilidade das técnicas de

mineracdo de dados para o processo de fiscalizagdo nos 6rgdos governamentais,
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mais especificamente voltado ao CGE/GO; e reconhecer entidades conforme
recorréncias em grupos suspeitos, levando em conta a tendenciosa conquista,
concentracdo em Orgaos especificos e a presenca de concorrentes ficticios.

Procurou-se atingir os objetivos, geral e especificos, por meio de pesquisa
bibliografica e experimental, voltados a responder a seguinte pergunta de pesquisa: a
implantacdo de mineracdo de dados pode contribuir na identificacdo de possiveis
irregularidades em processos licitatorios analisados pela CGE/GO?

As considerag0es finais decorrentes desse estudo, e a resposta para a questao
mencionada acima, sao apresentadas a seguir, devidamente norteadas pelos
objetivos geral e especificos propostos.

Considerando o objetivo de desenvolver uma investigacao através de uma
pesquisa exploratoria para conhecer os fatos e fendmenos relacionado a licitac6es
publicas, esse estudo buscou na literatura e em trabalhos relacionados os principais
conceitos relacionados as licitagdes publicas no Brasil, dando uma visdo geral sobre
0 propdsito e funcionamento do processo licitatorio, abordando as modalidades, tipos,
problemas com esse ato e caracteristicas que sdo comuns na pratica de conluios.

Em relacdo ao item de explorar os conceitos de data science e técnicas de
mineracdo de dados, buscou-se trabalhar com autores renomados na area, utilizando
livros e trabalhos cientificos recentes. Foi apresentado a relacdo de inteligéncia
artificial, aprendizado de maquina, business intelligence, ciéncia de dados, analise
descritiva e andlise preditiva. Exposto sobre a descoberta do conhecimento em bases
de dados, conceitos sobre data mining, técnicas e algoritmos para cada tipo de tarefa
da mineracao de dados.

Quanto ao item para identificar e analisar a aplicabilidade das técnicas de
mineracdo de dados para o processo de fiscalizacdo nos 6rgdos governamentais,
mais especificamente voltado ao CGE/GO, foram examinados trabalhos importantes
relacionados, em que 0s autores obtiveram bons resultados, comparando os métodos
abordados e aplicando uma analise descritiva nos dados disponiveis selecionados no
portal da transparéncia da CGE/GO, para a identificacdo das variaveis e da melhor
técnica a ser utilizada nesse problema.

Em relagdo ao item para reconhecer entidades conforme recorréncias em
grupos suspeitos, levando em conta as informacdes dos vencedores, concentracao
de vencedores em Orgaos especificos e a presenca de concorrentes ficticios, observa-

se que através da andlise descritiva e andlise preditiva muitas informagfes e
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correlagdes que antes eram desconhecidas e/ou dificilmente encontradas aparecem,
0 que proporciona um ganho consideravel de tempo nas analises iniciais de licitacoes.
A utilizacdo de regras de associacdo e de clusterizagcdo foram utilizadas neste
processo.

Sendo assim, dadas as evidéncias obtidas nesse estudo, conclui-se que com a
utilizacdo de métodos adequados de mineracao de dados, pode contribuir na anélise
e identificacdo de possiveis irregularidades em processos licitatorios analisados pela
CGE/GO, apresentando o potencial para o desenvolvimento de sistemas de apoio a
decisdo e definicAo de estratégias, gerando informacdes que permitem maior

assertividade, permitindo a eficiéncia do uso dos recursos publicos.

5.1 Recomendacgdes para trabalhos futuros

Essa pesquisa apresentou aspectos preliminares para contribuicdes da
mineracdo de dados nos processos licitatorios, podendo expandir e realizar outros
testes, objetivando o controle eficiente dos recursos publicos, reduzindo a pratica de
eventos irregulares nas licitagdes publicas.

Para trabalhos futuros sugere-se:

e Testar a metodologia em outros 6rgdos que realizam controle de
fiscalizacdo, para verificar se a utilizacdo de mineracdo de dados
contribui positivamente;

e Criacdo de um data warehouse para que se possa armazenar os dados
de forma historica, para a facilitacdo nas comparacfes de participantes
e vencedores e obtencdo de informacbes especificas;

e Desenvolvimento de um método para melhor escolha das regras
geradas;

e Aplicacédo de novos métodos utilizando novas variaveis.
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