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RESUMO

Este estudo tem o propdsito de aplicar técnicas de mineracédo de dados no ambito da
Controladoria Geral do Estado de Goias com o objetivo de relacionar possiveis
indicios de irregularidades em processos licitatérios, auxiliando assim em demonstrar
sua aplicacdo em processos de fiscalizacdo, a fim de proporcionar um ganho de
produtividade no processo de fiscalizagdo das contas publicas. Para melhor
compreensao deste trabalho foi realizada uma revisdo bibliografica para delimitar os
fatos e fendbmenos relacionados a licitacdes publicas e o processo de descoberta de
indicios de fraudes e irregularidades através do uso de mineracdo de dados. Sao
abordados conceitos como a Descoberta de Conhecimentos em bases de Dados
(Knowledge Discovery in Databases), data science e técnicas de mineracao de dados.
Como resultado foram encontradas regras que podem auxiliar no apoio a deciséo e
definicdo de estratégias para fiscalizar o processo licitatorio, pois geram informacdes
que permitem maior assertividade em indicar possiveis irregularidades, permitindo

assim a reducdo dos gastos do recurso publico.

Palavras-chave: licitagcbes, cartelizacdo, ciéncia de dados, descoberta de

conhecimento, conluio.



ABSTRACT

This study 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, in order to verify whether there is a productivity gain in the process of
auditing public accounts. For a better understanding of this work, a bibliographic review
was carried out in order to know the facts and phenomena related to public tenders
and the process of discovering evidence of fraud and irregularities through the use of
data mining. Concepts such as Knowledge Discovery in Databases (Knowledge
Discovery in Databases), data science and data mining techniques are addressed. It
is expected that with the items presented, it generates a potential for the development
of decision support systems and the 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 resource costs. public.

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

1.1 Contextualizacéao

Para adquirir servicos ou produtos, os 6rgdos da administracdo publica em todos
0s niveis devem, via de regra, realizar uma licitacdo, processo administrativo pelo qual
busca-se selecionar a proposta mais vantajosa e proporcionar igual oportunidade aos
participantes. Este processo € regulado pela lei ordinaria nimero 8.666/93 (BRASIL,
1993), que define, entre outras coisas, as seguintes modalidades de licitacao:
Concorréncia, Tomada de Precos, Leildo, Concurso e Convite. Em 2002, a lei nimero
10.520/02 (BRASIL, 2002) instituiu o pregdo no ordenamento juridico brasileiro para
aguisicao de bens e servicos comuns em processos licitatorios.

A reducéo da corrupcao em licitacdes requer fiscalizac&o e controle das atividades
realizadas por funcionérios, 6rgdos governamentais e fornecedores. A observacao dos
padrées de comportamento dos diversos participantes da licitagdo pode identificar
situacdes anormais que podem estar relacionadas a comportamentos ilegais. No Brasil,
esse controle, quando externo ao 6rgdo licitante, é exercido pelo Tribunal de Contas da
Unido (TCU) e pela Controladoria de Contas da Unido (CGU), no nivel federal. Essas
agéncias tém autonomia para supervisionar 0 processo de compras governamentais,
punir fraudadores e prevenir fraudes (ALVARENGA, 2011).

A Controladoria Geral do Estado de Goias (CGE/GO) é o érgdo central dos
sistemas de controle externo, correicdo, transparéncia e ouvidoria, integrante da
Administracdo Direta do Poder Executivo do Estado de Goias, na forma da Lei n°
20.491/2019, de 25 de junho de 2019.

De acordo com a legislacdo, o CGE/GO disponibiliza um portal transparente, uma
plataforma online onde as pessoas podem consultar as seguintes informacdes:
despesas; receitas; convénios e repasses; gestao fiscal e governamental; pessoal; e
planejamento e or¢camento de todos os o6rgdos do estado. Portanto, o CGE/GO
disponibiliza mais um mecanismo de fiscalizacao.

Neste trabalho sera abordado como a éarea de ciéncia de dados, mais
especificamente mineracdo de dados, pode lidar com grandes volumes de informacéo
relacionadas a licitagdo. A utilizacdo dessa técnica tem-se mostrado de grande valia na

obtencdo de informacgdes potencialmente Uteis. Este estudo pretende contribuir para o



campo de investigacao realizar um cotejo em relagdo aos principais trabalhos de
referéncia, a saber Morais (2016), Silva e Ralha (2011) e Grilo Junior (2010).

Mineracéo de dados é o processo de explorar grandes quantidades de dados para
identificacdo de padrbes que podem auxiliar na descoberta de conhecimento. Este
conhecimento pode ser apresentado de diversas formas como: agrupamentos, regras de
associacdo, hipoteses e grafos. Essa area se desenvolveu devido ao crescimento
exorbitante do volume de dados disponivel, o que inviabiliza a analise humana e fortalece
0 conceito de que o computador pode ser agil e Gtil para detectar novos padrbes e
conceitos (ALVARENGA, 2011).

1.2 Justificativa

Como a licitacdo € a porta de entrada mais comum para realizacdo da despesa
publica, as atividades de auditoria governamental ddo especial atencdo a analise dos
processos de licitacdo e contratos dela decorrentes. Esta preocupacédo se da pelo fato
de que o envolvimento de recursos financeiros possibilita e até mesmo incita a criacao
de esquemas ilicitos para manobrar a Lei, com finalidades diversas.

O carater competitivo da licitacdo € um dos fundamentos mais importantes desse
ato, pois possibilita a administracao publica realizar suas compras a precos justos. A falta
de competitividade num processo de licitacdo permite que uma empresa contrate com a
administracdo a precos superfaturados, ou que privilegie um ou outro participante
“conhecido”, mesmo que o prego seja justo.

Segundo Araujo e Martinez (2010), os dados da Organizacdo para a Cooperacao
e Desenvolvimento Econémico (OCDE) mostraram que os cartéis em licitacdes geram
um sobrepreco minimo de 20% comparado ao preco em um mercado competitivo,
causando perdas anuais de centenas de bilhdes de reais ao Erario e contribuintes, que
deixam de se beneficiar de outros servi¢os e produtos que poderiam ser contratados com
0 pagamento de seus impostos que foram ilicitamente desviados. Paises desenvolvidos
gastam em média 15% do seu PIB em compras publicas, sendo que esse percentual é
maior em paises em desenvolvimento.

Com varios casos de corrupcdo em licitacdes no Brasil e no estado de Goias, em
que os esforcos de garantir a melhor opcdo de negdcio para a administracéo publica,
com a consequente economia para os cofres publicos, esta pesquisa justifica-se por

relacionar os possiveis indicios de fraude em processos licitatdrios com a implantacao



de técnicas de mineracdo de dados em 6rgdos da administracdo 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 mineracao de dados pode contribuir para a anélise do processo

de fiscalizag&o em licitagdes?

1.3 Objetivo

1.3.1 Objetivo geral

Aplicar técnicas de mineracdo de dados no ambito dos dados de competéncia da
Controladoria Geral do Estado de Goias com vistas a relacionar possiveis indicios de
fraudes em processos licitatorios, utilizando mecanismos de associa¢cado e agrupamento

entre participantes destes processos

1.3.2 Objetivos especificos

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

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

e Explorar os conceitos de ciéncia de dados e técnicas de mineracédo de dados;

e Determinar e analisar a aplicabilidade das técnicas de mineracdo de dados no
processo de fiscalizacdo de Orgdos governamentais, especialmente para
CGE/GO;

e Identificar entidades com base na repetitividade do grupo suspeito, levando em
consideracao tendéncias de cartelizacdo, concentracdo em Orgaos especificos e
existéncia de simulagbes por meio de concorrentes ficticios, em geral via

associacao e agrupamento de participantes.

1.4 Estrutura do trabalho

Esse estudo apresenta-se estruturado em 5 (cinco) capitulos, sendo o capitulo 1
(um) referente a esta introducdo. O capitulo 2 (dois) apresenta o referencial teorico,



abordando uma revisdo bibliografica sobre conceitos e procedimentos das licitagdes,
mineracdo de dados, técnicas, algoritmos e trabalhos correlatos. O capitulo 3 (trés)
descreve o procedimento metodologico utilizado nesse estudo. O capitulo 4 (quatro)
descreve e discute os resultados obtidos, analise descritiva e andlise preditiva. O capitulo

5 (cinco) apresenta a concluséo e trabalhos futuros.



2. REFERENCIAL TEORICO

2.1 Licitacdes

Segundo o Tribunal de Contas da Unido (TCU), o processo licitatorio é um
procedimento administrativo formal em que a administracdo publica convoca, por meio
de condi¢Bes estabelecidas em ato proprio (edital ou convite), empresas interessadas na
apresentacao de propostas mais vantajosa para celebracédo de contrato (TCU, BRASIL,
2010). No Brasil, a licitacdo busca escolher qual proposta é mais vantajosa para o
Estado, tanto em qualidade como em preco, no intuito de reduzir custos de aquisi¢éo de
bens publicos e minimizar desperdicios de recursos. Segundo Amorim  (2017), o
procedimento licitatério tem por objetivos:

e a observancia do principio constitucional da isonomia: assegura aos
administrados interessados a oportunidade de contratar com o Estado tendo por
base as regras previamente estipuladas e aplicaveis, de forma indistinta, a todos
0s eventuais interessados;

e aselecado da proposta mais vantajosa para a Administracdo Publica: a competicéo
gue se estabelece entre os interessados que preenchem os atributos e requisitos
necessarios para contratar resulta na obtencdo da melhor proposta para a
Administracao;

e a promocao do desenvolvimento nacional sustentavel: inserido na redacdo do
artigo 3° da Lei n° 8.999/1993 por for¢ca da Lei n° 12.349/2010.

Como se trata a licitacdo de ser um ato publico, tem que ser totalmente
transparente perante a sociedade e acessivel a todos o0s potenciais interessados,
favorecendo a ampla participagéo, o ingresso democratico e a concorréncia de todos, de
forma igualitaria. O processo licitatério deve afastar qualquer suspeita de favorecimento
e garantir que o dinheiro publico seja utilizado com cautela e eficiéncia. A licitacédo € a
forma mais clara de se atender aos principios das atividades da Administracdo Publica
(SOUZA, 1997).

A Lei Federal n° 8.666/1993 que rege as licitagdes e contratos da Administracao

Pudblica no Brasil apresenta, em seu artigo 3°, diz o seguinte:

Art. 3° - A licitagdo 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 sera 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, 2010).

2.1.1 Modalidades

Existem varias modalidades de licitagcdes, sendo que trés delas sao definidas em
razao do valor do contrato: a concorréncia, a tomada de preco e o convite.

A concorréncia € adequada para contratos de alto valor que apoiam a participacao
das partes interessadas, mas que preencham as condi¢bes do aviso, publicadas pelo
menos trinta dias, com extensa divulgacdo da autoridade oficial. Alguns contratos
especificos requerem o uso desta categoria. Também é usado para comprar e vender
bens publicos. Apesar de permitir uma ampla participacéo, eles definem regras bastante
exigentes que eliminam parte dos concorrentes, deixando apenas as empresas
habilitadas para real (ROGOSKI, 2019).

A tomada de precos € realizada com as partes interessadas devidamente
registradas e as condi¢cdes necessarias para o registro no momento de trés dias antes
do recebimento das propostas. As propostas sao julgadas por um comité composto por
trés membros, que também sdo apresentadas sob o modelo competitivo, mas a diferenca
€ que os licitantes podem ser qualificados antecipadamente por meio dos documentos
cadastrais, de modo que as habilitacbes sdo resumidas no processo de revisdo. Os
dados contidos no certificado de registro do licitante e se o licitante possui as
capacidades operacionais e financeiras exigidas no anuncio de atividades ou
fornecimento de bens e servicos. Apds o registro e analise dos documentos enviados,
serd emitido um certificado. E este certificado que permite a participacdo de uma
empresa nesta modalidade.

O convite € uma modalidade que atende ao contrato de menor valor. De forma
simples, pode ser usado para mercadorias que precisam ser adquiridas rapidamente.
Assim, o convite € enviado as trés empresas convidadas a participar do evento, e o prazo
para que essas empresas apresentem propostas no menor espaco de tempo possivel.

E outras trés sao definidas em razdo do objeto a ser contratado: o concurso, o
leildo e o pregéo.

O concurso é utilizado para selecionar e premiar obras de natureza técnica,

cientifica ou artistica. As normas de licitagcdo devem ser seguidas na notificacdo, sendo



importante ressaltar que, desta forma, a intencdo ndo € a aquisicao de bens ou servicos,
nado sendo exigida forma especifica de concorréncia.

O leildo é um tipo de licitacdo utilizado para a compra e venda de bens moveis,
guando os bens moveis sdo confiscados, sem valor ou penhorados em juizo, e para a
compra de bens doados para quitar dividas de instituicbes publicas e obter litigios de
forma judicial. Desta forma, o licitante com maior lance sempre ganha a licitacdo, e os
critérios devem ser analisados no edital.

O pregéo serve para aquisicado de bens e servi¢cos e sdo muito comuns, 0 pregao
garante um processo de licitacdo maior e s6 aceita 0 menor preco. Este método é dividido
em dois tipos: o presencial e o eletrénico.

No pregéo presencial o pregoeiro define a participacdo da empresa e durante a
acao publica sdo dados lances verbais, além das propostas que ja foram encaminhadas
ao pregoeiro e apresentadas por pessoas fisicas legalmente habilitadas a participar da
licitacao.

Em termos de andlise documental, os pregdes eletrdbnicos seguem 0 mesmo
modelo dos pregdes presenciais, mas o licitante vencedor enviara o documento em até
02 horas apés o término do pregéo, podendo ser realizado por meio eletrénico (e-mail)

ou direto na entidade que licita.

2.1.2 Etapas de uma licitacéo

Tendo em vista que as instituicdes precisam comprar, vender, transferir, arrendar
ou assinar os produtos ou servicos contratados, o processo licitatorio inicia-se na fase
interna:

e Abertura: o responsavel deve lancar um edital com as regras de licitagdo para que
todas as empresas aptas a concorrer possam tomar conhecimento.

e Habilitagio: E a etapa de verificacdo dos documentos apresentados pelos
participantes. Leva em consideragdo requisitos pessoais, reconhecimento de
habilitacdes legais, conformidade tributaria, habilitagbes técnicas, econémicas e
financeiras. Este estagio € eliminatério, ou seja, os licitantes que deixarem de
apresentar os documentos apropriados sao considerados desabilitados e
impedidos de participar da proxima etapa da licitagdo.

e Abertura das propostas: Esta € a fase de lances. Nela, é identificada a proposta

mais adequada e satisfatoria para o 6rgao publico.
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e Julgamento e classificacdo: No processo de julgamento, é verificado se os
produtos ou servigos da proposta selecionada atendem aos padrbes exigidos no
edital e a classificagao relaciona as condi¢cdes de cada participante na ordem que
é benéfica para a gestéo publica.

e Homologacao: Esta etapa ocorre ap0s a verificacdo e comprovacao de que todo
0 processo licitatorio foi realizado de acordo com as leis, normas e regras vigentes,
e conforme as normas do edital, a homologacéo € a aprovacéo da licitacao.

e Adjudicacdo: E a tltima etapa do processo licitatorio, quando o objeto da licitagdo
é atribuido ao vencedor.

2.1.3 Fraudes em Licitacdes

A fraude tem crescido assustadoramente em todos os setores da nossa sociedade
e nao € um privilégio da atualidade. As fraudes que importam o desvio de verba publica
para o interesse particular, jA ndo sdo novidades para a realidade da corrupcao no Brasil.

Segundo Castro (2010), os 6rgdos governamentais que possuem como
responsabilidade o combate as fraudes, tais como por exemplo, a Controladoria-Geral
da Unido, a Policia Federal e o Ministério Publico, tém identificado que o principal tipo de
corrupcdo na execucdo dos recursos publicos é a fraude em licitagBes e contratos, em
geral com o uso de empresas inidéneas.

O mercado de licitacdes publicas é bastante vulneravel e as empresas que
praticam comportamentos anticompetitivos nesses mercados costumam articular
estratégias de precos, simular concorréncia, interagir com agentes publicos no intuito de
obter vantagens econdmicas. Segundo relatério da OCDE (2009), destacam-se o0s
seguintes casos de corrupgao:

e Apresentacao de propostas ficticias ou de cobertura;

e Direcionamento de licitagcao;

e Divisdo de mercado;

e Fixacao de precos;

e Rodizio de vencedores ou ofertantes;

e Subcontratacdo de empresas do grupo ou entes publicos;

e Supressao de propostas;

e Consodrcios entre concorrentes - reunido de duas ou mais empresas que se unem

com a finalidade de participar de determinada licitag&o.



2.1.4 - Formagao de cartel e conluio

A Secretaria de Defesa da Economia, 6rgao vinculado ao Ministério da Fazenda

define o cartel como:

Acordos ou praticas concertadas entre concorrentes para a fixagao de precos, a
divisdo de mercados, o estabelecimento de quotas ou a restricdo da producéo e a
adocdo de posturas pré-combinadas em licitagdo publica. Os cartéis “classicos”,
por implicarem aumentos de precos e restricdo de oferta, de um lado, e nenhum
beneficio econdbmico compensatério, de outro, causam graves prejuizos aos
consumidores tornando bens e servigos completamente inacessiveis a alguns e
desnecessariamente caros para outros. Por isso, essa conduta anticoncorrencial
€ considerada, universalmente, a mais grave infragdo a ordem econdmica
existente (BRASIL, 2017).

De acordo com a Organizacao para a Cooperacao e Desenvolvimento Econdmico
(OCDE, 2020), tais conluios retiram recursos dos adquirentes e contribuintes, diminuem
a confianca do publico no processo competitivo e enfraguecem os beneficios de um
mercado competitivo.

Ainda segundo a OCDE, os contratos publicos constituem aproximadamente 15%
do PIB e, em paises ndo-membros, 0os nimeros podem ser ainda maiores. No Brasil, em
2018, apenas o governo federal realizou mais de 100 mil processos de contratacao,
envolvendo aproximadamente 48 bilhdes de reais, valor que demonstra o impacto que
cartéis em licitacdo podem causar ao erario.

Os cartéis sao altamente prejudiciais a concorréncia, pois geram dois efeitos
imediatos ao consumidor: o aumento de preco e a reducao da oferta. Assim, “quanto
maior a duragao do cartel, maiores os danos aos consumidores”. Decorre ainda de sua
atuacdo o monopdlio num dado mercado relevante as empresas cartelizadas, de forma
gue o consumidor deixa de experimentar inovacoes e evolugbes no mesmo segmento.

Uma das formas mais comuns de cartelizacao é a pratica conhecida como rodizio
(bid rotation), em que os licitantes procuram alternar, a cada licitacdo, o detentor da
melhor proposta. Com isso, cria-se uma aparéncia de competitividade nos certames,
dificultando a descoberta de acordo falsos (CECCATO, 2017).

O cover bidding € outra forma de cartelizacdo, na qual as empresas rivais
combinam a oferta de propostas, com precos mais elevados, ou sob condi¢cbes
desarrazoadas, com o propésito de beneficiar a empresa escolhida pelo grupo para

ganhar a licitacdo. As empresas também podem combinar submeter propostas inferiores,



mas que ndo atendam as especificacdes técnicas requeridas pelo 6rgdo contratante, de
modo a fazer crer que se trata de um processo concorrencial em condi¢cdes normais e
manter, a0 menos, a aparéncia de concorréncia entre as empresas, evitando, assim, a
descoberta do acordo prévio. Esse tipo de participacdo provoca nos gestores publicos a
sensacao de acirrada competigéao.

O bid suppression ocorre quando uma ou mais empresas concorrentes decidem,
de forma orquestrada, ndo apresentar propostas em uma licitacdo ou, entdo, submeter
propostas e retirarem-se do certame, a fim de beneficiar determinada empresa que foi
eleita pelo grupo para tornar-se a vencedora;

Os cartéis possuem duas classificacdes sendo elas difusos e classicos: os difusos
de acordo com a OCDE caracterizam-se pelo ajuste eventual entre empresas, numa
simples troca de informacfes sensiveis entre 0s seus representantes. Os classicos séo
0S mais comuns, sendo um acordo explicito, anticompetitivo e concentrado, entre
concorrentes para fixar precos, estabelecer restricbes na oferta ou quotas, dividir
mercados por meio de alocacao de clientes, fornecedores, area geografica ou linhas de
comercio.

Para mitigar os efeitos de cartelizacdo ou de quaisquer outras irregularidades, a
administracdo publica conta com varios 6rgdos de controle externo, sendo os mais
importantes a Controladoria-Geral da Unido, Policia Federal, Ministério Publico,
Secretaria de Transparéncia e Prevencédo da Corrupcédo (STPC), para a fiscalizacéo de

qualquer irregularidade nas licitacdes.

2.2 Descoberta de conhecimento em base de dados (DCBD)

O Knowledge Discovery in Databases (KDD), ou descoberta 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, possibilitando assim melhor entendimento de um problema ou procedimento de
tomada de decisao (SILVA et al., 2002).

O objetivo da descoberta de conhecimento em um banco de dados ndo € apenas
encontrar padrdes e relacionamentos na grande quantidade de informacdes disponiveis,
mas também extrair conhecimento que seja compreensivel e possa ser usado

imediatamente para apoiar a tomada de decisdes.



As diferentes fontes de dados a serem utilizadas, coletadas em diferentes
momentos e em diferentes locais, proporcionam um esforgo inicial para integrar e agrupar
todas as informacdes, que se tornaréo a base do processo. E muito importante investigar
as inconsisténcias e problemas causados por diferentes escalas, assim como o
tratamento de valores fora da normalidade(outliers) e observacdes erradas. Depois de
realizar essas tarefas iniciais de tornar os dados processéaveis e homogéneos, as tarefas
de descoberta em si, proporcionadas pela mineracéo de dados podem ser iniciadas para
procurar padrbes e relacionamentos que sejam significativos e Uteis para resolver o

problema ou o objetivo a ser alcancado.

2.2.1 Fases do DCDB

O processo de descoberta de conhecimento em base de dados é composto por
cinco fases, sendo elas a selecdo de dados, pré-processamento dos dados,
transformacao, mineracao e a interpretagao/avaliacao.

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

Figura 1. Processo Knowledge Discovery in Databases (KDD)
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Fonte: Adaptado de Santos, Menezes e da Hora (2014).

A primeira etapa, selecédo de dados, é a etapa dedicada a obtencdo dos dados.
Esta etapa pode-se tornar muito complexa, pelo fato de os dados podem se originar de
diversas fontes, como planilhas e sistemas legados, além de possuirem os mais diversos

formatos (FAYYAD et al., 1996). A segunda etapa € o tratamento dos dados, que também



€ complexa pelo fato de possuir muitos outliers. A terceira etapa é a de mineracao dos
dados, que € o processo de explorar os dados a procura de padrdes consistentes. E a
Gltima etapa, que é a analise dos dados, € o processo de transformar os dados em

conhecimento e insights relevantes.

2.2.2 Mineracéo de dados

O termo mineracdo de dados (data mining) define a exploracdo e analise de
grandes quantidades de dados com o objetivo de encontrar padrbes, regras e relacdes
interessantes e significativas para algum fim (BERR, 2000). Esta definigcdo cobre as mais
amplas areas de conhecimento e é eficaz, por exemplo, no entendimento dos clientes da
empresa e no desenvolvimento de novas vacinas para certas doencas.

Existem dois tipos de mineracdo de dados: a direta e a indireta. A mineracdo de
dados direta tenta explicar ou categorizar uma variavel alvo definida, como receita
proveniente de algum esfor¢co de vendas ou a resposta a uma campanha de marketing.
A mineracdo de dados indireta, por sua vez, procura encontrar padrdes ou similaridades
entre grupos de registros de uma base de dados sem o uso de um alvo particular ou de

alguma colecao de classes pré-definida.

2.2.3 Tarefas e técnicas de mineracédo de dados

O conceito de mineracao de dados inclui muitas tecnologias, algoritmos e tipos de
modelo, e seu objetivo é sempre pesquisar informacgdes Uteis nos dados. O processo de
mineracdo de dados sempre envolve uma das técnicas ou tarefas de mineracao listada

a sequir:

e C(Classificacao;

e Agrupamento por afinidade ou regras de associacao;
e Clustering;

e Estimacao;

e Predicao;

e Descrigdo e visualizagéo.



A classificacdo, estimacdo e predicdo sao exemplos de mineracdo de dados
direta, enquanto o clustering, agrupamento por afinidade ou regras de associacao e

descricéo e visualizacao sdo exemplos de mineracéo de dados indireta.

2.2.4 Associacao e FP-Growth

Uma tarefa em mineracéo de dados consiste na especificagéo do que se pretende
buscar nos dados, que tipo de regularidades ou categoria de padrbes deseja-se
encontrar. Ja a técnica de mineracdo consiste na especificacdo de métodos que
garantam como descobrir os padrdes que sdo relevantes. E o algoritmo é o procedimento
passo a passo para determinar a solugéo do problema (SILVA; RALHA, 2011).

O objetivo é encontrar em grandes bases de dados tendéncias que ajudem a
compreender padrées. Os algoritmos buscam encontrar relacdes entre os itens,
verificando os eventos que ocorrem simultaneamente, possibilitando o entendimento de
novos modelos e assim atingir melhores resultados (SERRA, 2002).

A tarefa de associacdo tem o intuito de identificar associa¢cdes entre registros de
dados que, de alguma maneira, estdo ou devem estar relacionados. Sua premissa basica
€ encontrar elementos que implicam na presenca de outros em uma mesma transacao,
alguns algoritmos que utilizam os conceitos desta tarefa sdo as regras de associac¢éo, ou
seja:

Conforme destacado por Han e Kamber (2006), uma regra de associacédo pode
ser formalmente definida como: Seja | = (11, 12, . . ., In) um conjunto de itens, D
um conjunto de dados onde cada transagdo T € um subconjunto do conjunto de
itens T < |. Cada transacéo é identificada por uma variavel-chave. Logo, se A é
um conjunto de itens, diz-se que uma transagéo T contém A se, e somente se, A
C T. Por sua vez, uma regra de associacdo é uma implicacdo na forma A = B,
onde Acl,BcleANB=¢@.0 percentual de transacées em D que contém o
conjunto unido A U B é chamado de suporte da regra A = B, ou seja, a
probabilidade incondicional p (A U B). Por outro lado, o percentual de transac¢fes
em D contidas em A e que também contém B informa a estatistica de confianga,

isto é, a probabilidade condicionada p (A|B). A partir desses dados é possivel

calcular valores de suporte para varias combinac¢des de conjuntos de empresas.

O algoritmo FP-Growth utiliza uma estrutura compacta e funcional, a FP-
Tree(Frequent Pattern Tree), para armazenar o conjunto dos itemsets frequentes e evitar
varreduras repetitivas da base de dados. O FP-Growth gera o conjunto dos itemsets

frequentes, depois € feito o armazenamento destes itemsets em uma estrutura



denominada FP-Tree, se varias transa¢fes compartilham um conjunto de itens, eles
podem ser agrupados nos mesmos nés da arvore FP-Tree, que registram junto ao n6 o
namero de ocorréncias em uma variavel count.

Para o funcionamento do algoritmo € necessario informar ao menos dois
parametros de entrada, o suporte e a confianca. Suporte é 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. Confianga é
responsavel pela forca da regra, dessa forma, a confianca corresponde a frequéncia com
que B ocorre, dentre os eventos que contém A.

Com o conjunto de N itemsets frequentes encontrados através da estrutura FP-
Tree, o algoritmo FP-Growth gera as regras de associagdo. A partir deste momento
comeca a fase de pds-processamento das regras geradas, objetivando a selecdo das
regras Uteis e fortes. Somente as regras de associacdo que satisfazerem todas as
medidas de qualidade sé&o consideradas relevantes e uteis. (HAMILTON, 2007).

O algoritmo FP-Growth ir4 primeiro calcular a confianca, em seguida o Lift, que é
utilizado para avaliar dependéncias, depois 0 Leverage sera calculado, € utilizado para
descobrir o valor da diferenca entre o suporte real e o esperado de uma regra de
associac¢do. E por ultimo a Convicgédo é calculada, ela avalia a regra de associacdo como

uma implicagdo do antecedente no consequente.

2.2.5 Agrupamento e K-means

A tarefa de clusterizacdo (agrupamento) agrupa um conjunto de elementos em
subconjuntos de elementos ou partes, observando para isso caracteristicas conforme
critério apropriado. Esses subconjuntos sdo chamados de clusters, de forma que os
objetos pertencentes a um mesmo cluster possuam semelhancas entre si e, a0 mesmo
tempo, 0s objetos pertencentes a clusters diferentes apresentem alta dissimilaridade
(SOARES, 2004).

A técnica de agrupamento em métodos de particionamento € uma das técnicas
possiveis para a realizacdo de clusterizacéo, 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 hierarquicos. Um
dos algoritmos mais relevantes para essa técnica é o algoritmo denominado como K-
means (RODRIGUES; 2009).



A ideia do algoritmo K-means é escolher k objetos (aleatoriamente ou com alguma
heuristica) que formam a base de cada grupo (denominados centroides), ou seja, 0
centro de cada grupo € denominado centréide, e os demais objetos sdo associados ao
centréide mais proximo. A cada passo o0s centréides séo recalculados dentre os objetos
do seu proprio grupo e os objetos sdo realocados para o centroide mais proximo, e este
procedimento é repetido até que o nivel de convergéncia seja satisfatério de acordo com
alguma heuristica estabelecida. A Figura 2 é um exemplo de fluxograma do

funcionamento do algoritmo.

Figura 2. Fluxograma de execugdo do K-means.
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Fonte: Adaptado de SILVA (2015).

2.3 Estudos correlatos

Existem varios trabalhos relevantes disponiveis relacionados a mineracdo de
dados com licitacdes publicas, sendo um deles apresentado em MORAIS (2016). Neste
trabalho, é realizado um estudo utilizando indicadores para investigacdo de licitacfes.
Esses indicadores foram obtidos a partir da analise do comportamento da empresa

vencedora, empresa perdedoras e do 6rgao licitante, além dos dados da propria licitacéo,



por meio das técnicas de reconhecimento de padrdes estatisticos e mineracdo de dados,
os indicadores utilizados para a descoberta de formacdo de cartéis nas licitacdes,
distribuicdo de precos, associacdo de empresas, numero de participantes de licitacoes,
namero de empresas vencedoras por 6rgaos licitantes, utilizou as técnicas de regressao
linear, associagéo e clusterizagéo. Os algoritmos utilizados foram o Apriori e 0 K-means.

Silva e Ralha (2011) fizeram um estudo e abordaram os conceitos sobre tecnologia
de Business Intelligence (BI) e dos seus principais componentes, bem como 0s conceitos
de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (Knowledge Discovery in
Databases), e uma comparacdo das funcionalidades presentes nas ferramentas de
mineracdo de dados, cujo objetivo é a deteccdo de cartéis em licitacdes publicas
utilizando as tarefas de associagao e clusterizacgéo.

Outro trabalho relevante foi o de SILVA (2020), abordou os conceitos de ciéncia
de dados, Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados, e utilizou as técnicas de
mineracao de dados agrupamento e associacao, os dados que foram utilizados no estudo
de SILVA (2020) foram oriundos da CGE/GO, tratou os dados em datasets e aplicou as

técnicas de mineracdo de dados utilizando os algoritmos FP-Growth e 0 K-means



3. PROCEDIMENTO METODOLOGICO

Define-se pesquisa como o procedimento racional e sistematico que busca
proporcionar respostas aos problemas que séo propostos (SEVERINO, 2017).

As pesquisas cientificas podem ser classificadas de acordo com a natureza,
abordagem, objetivos e procedimentos técnicos. Quanto a natureza, esta pesquisa é
considerada aplicada, dedicada & geracédo de conhecimento para solucéo de problemas
especificos, e dirigida a busca da verdade para determinada aplicacdo pratica em
situacao particular (NASCIMENTO; SOUSA, 2015).

As atividades deste trabalho incluem métodos e técnicas disponiveis nas
literaturas voltadas a pesquisa cientifica em computacao e ciéncia de dados. O projeto é
classificado de acordo com seus objetivos de natureza 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 licitacdes publicas, buscando anomalias que antes eram
desconhecidas, descrevendo a eficiéncia da mineracdo de dados para essa situacao
problema (WAZLAWICK, 2014).

Quanto a abordagem, essa pesquisa é do tipo quantitativa, pois utiliza métodos
que empregam medidas padronizadas e sistematicas, reunindo respostas pré-
determinadas, facilitando a comparacéo e a analise de medidas estatisticas de dados.

Para a realizacdo do trabalho, foram definidas etapas que englobam desde a

selecdo dos dados até a andlise dos dados, ilustrada na Figura 3.

Figura 3. Fluxograma da abordagem proposta
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Fonte: Elaborado pelo autor.

De acordo com os meios utilizados para investigacéo, esse estudo inicia com uma
pesquisa bibliografica e experimental, utilizando-se de livros, artigos académicos,
revistas, leis, dissertacdes, relacionado aos temas: ciéncia de dados, descoberta de
conhecimento em base de dados, mineracdo de dados e licitagcbes publicas
(WAZLAWICK, 2014).



Foi realizada uma revisdo bibliografica de estudos relacionados a ciéncia de
dados, tecnologia de mineracdo de dados e licitagdes publicas, conceituacdo e
exploracdo das técnicas e como é realizado o processo licitatorio, especialmente no
Estado de Goias. Foi realizado um estudo com o objetivo de identificar empresas
fraudulentas em érgaos governamentais, com o objetivo de analisar e complementar as
variaveis utilizadas na obtencédo dos indicadores.

Os dados foram provenientes do site

(http://www.transparencia.go.qgov.br/portaldatransparencia/) da CGE (Controladoria geral

do Estado de Goias), e no portal estdo disponiveis informacdes divididas em seis
categorias, sendo elas: despesas; receitas; convénios e repasses; pessoal; planejamento
e orcamento; gestao fiscal e governamental. Dentro da categoria despesas existem
informacBes de advogados dativos, contratos, empenhos e pagamentos, execucao
orcamentaria, fornecedores, gastos governamentais, gastos com publicidades e
propaganda, ordem cronoldgica de pagamentos e informacdes sobre licitacdes, foco
deste estudo.

O portal apresenta duas opc¢6es para obter os dados sobre licitacbes, sendo a
primeira acessando através da categoria despesas e a seguinte escolhendo licitacées. A
segunda opc¢dao é através da secdo de dados abertos, secdo na qual se permite a todos
os interessados obterem as informacdes que sdo apresentadas no painel analitico do
portal.

Os dados foram extraidos em formatos comma-separated values (CSV), tipo de
formato de arquivo de valores separados por virgula amplamente utilizado para
armazenar dados tabulares.

A realizacdo do processamento dos dados foi executada de maneira manual,
sendo posteriormente efetuado um tratamento dos dados, realizando a remocao de
dados impuros.

A analise descritiva consiste em descrever as principais tendéncias nos dados
existentes e em observar situagdes que levam a novos fatos. Foi realizada uma analise
descritiva sobre os dados coletados, e em cada certame foram coletadas as empresas
participantes e a empresa vencedora do certame.

A andlise preditiva usa dados e algoritmos estatisticos para identificar a
probabilidade de resultados futuros a partir de dados histéricos. Foi realizada uma analise
preditiva dividida em trés etapas: a primeira etapa é a aplicacdo de regras de associagéo,

a segunda etapa € a aplicacao da clusterizacéo e a terceira etapa € a aplicacao de regras


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

de associacdo. A andlise € baseada na pesquisa realizada por Silva e Ralha (2011),
também utilizado por Silva (2021). Com o auxilio do algoritmo FP-Growth, as regras de
associacdo sao aplicadas ao dataframe de propostas de licitacdo. Utilizando o mesmo
dataframe, procura-se encontrar 0 grupo de participantes que reunissem
comportamentos e caracteristicas semelhantes utilizando a tarefa de mineracdo de
dados de clusteriza¢do, com técnica de agrupamento em métodos de particionamento e
o algoritmo K-means. A etapa final é associada ao cluster obtido, selecionando as
melhores regras e analisando as caracteristicas dos participantes com o apoio do

software RapidMiner.



4 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os experimentos e 0s principais resultados encontrados.
A Secéo 4.1 refere-se a analise descritiva e a Se¢ao 4.2 a analise preditiva. Ao final, sdo

discutidas algumas conclusfes dos experimentos de andlise preditiva.

4.1 Andlise descritiva

A andlise descritiva realizada neste trabalho visa explorar o comportamento das
licitacbes exibindo dados obtidos através de gréficos estatisticos, ou seja, traduzir
diversas informacfes constantes novos arquivos em relatérios e ilustrac6es de forma
visual.

A Tabela 1 exibe as modalidades com a quantidade de licitagdes, o valor estimado
e o valor total referente ao ano de 2019. Observa-se que a modalidade com maior
quantidade de licitacdes é a de Participante e Registro de Preco tendo 1640 licitacdes no
total de 2254. O Pregéo Eletrénico por Sistema de Registro de Preco (SRP) é a segunda
maior com 454 licitacdes, o Pregdo Eletrénico com 139 licitagdes, a Concorréncia com
11 licitagBes, o Pregdo Presencial por Regime Diferenciado de Contratacdo Publica
(RDC) com 3, e as demais Concorréncia SRP, Convite, Tomada de pregco com o niumero

de 1 licitacao.

Tabela 1. Numero de licitagbes, valor estimado e valor total por modalidade.

MODALIDADE

NUMERO DE LICITACOES

VALOR ESTIMADO

VALOR TOTAL

Participante Registro de Preco

1640

4.636.699.100,48

644.830.856,01

Pregdo Eletrdnico SRP

454

19.413.720.525,40

2.025.371.517,24

Pregéo Eletrdnico 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 3RP 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 4 mostra o valor adjudicado no ano de 2019, assim é possivel observar

um gasto muito elevado, totalizando R$ 3,77 Bilh6es no ano.

Figura 4. Valor adjudicado no ano de 2019.




Compra Direta - Dispensa de Licitag3o

Valor Adjudicado

Compra Direta - Obras e Servigos de Engenharia

RS 176.743,63

Concorréncia

R$ 509.707.995,31

Convite

RS 346.967,48

Inexigibilidade

RS 156.998.237,98

Outras Dispensas

R$ 1.468.340.396,25

Participante Registro de Prego

R$ 278.949.172,55

Pregdo Eletrdnico

R$ 154.899.327,28

Pregdo Eletronico SRP RS 609.890.107,42
Pregdo Presencial RS 589.929.170,78
Pregdo Presencial RDC RS 560.584,21
Pregdo Presencial SRP R$ 300.000,00

Tomada de Prego
Total Geral

RS 3.744.343,13
RS 3.777.032.026,09

Fonte: Controladoria Geral do Estado de Goias

A Figura 5 mostra o valor adjudicado por més no decorrer do ano de 2019, sendo

gue o més de agosto possui 0 valor mais alto do ano, de aproximadamente 1.5 milhdes
de reais.

Figura 5. Valor adjudicado por més no ano de 2019.

Historico de Valores Adjudicados por Més

R$§ 1.800.00M
R§ 1.500,00M
R$§ 1.200.00M

R$ 900,00M

valor Adjudicado

R$ 600.00M

R$ 300,00M

R$ 0.00M
Janeiro Margo Maio Julho Setembro Novembro
Fewvereiro Abril Junho Agosto Outubro Dezembro

Més descritivo

Fonte: Controladoria Geral do Estado de Goias

Na Figura 6 € exibido o numero de licitacbes e o nUmero de propostas no periodo
de 2016 a 2019. No periodo de 2016-2019 observa-se uma queda média de 4,6% de
propostas ao longo dos anos, 2016 obteve 31%, 2017 obteve 28%, 2018 obteve 24% e
2019 obteve 17%.



Figura 6. Numero de propostas e nimero de licitagBes por ano (2016-2019).

Niamero de propostas x Namero de licitagGes

Propostas Icitacoes

Fonte: Adaptado de SILVA (2021).

4.2 Analise preditiva

Uma vez concluida a andlise descritiva, considerada de grande relevancia, pois
pode permitir compreender melhor o problema e visualizar as variaveis disponiveis, a
analise preditiva pode ser iniciada.

Para essa analise ndo foram utilizados todos os indicadores, e sim os indicadores
gue representassem os participantes, vencedores e licitagdes, utilizando a ferramenta de
mineracao de dados RapidMiner.

Conforme Grilo Junior (2010), as operacdes no RapidMiner funcionam por meio
de processos, ou seja, para realizar qualquer tarefa de mineracdo € preciso incluir
operadores para cada processo que antecede a tarefa final desejada, sendo que alguns
operadores possuem parametros a serem ajustados, necessitando que sejam
informados pelo usuério. Os operadores, sequéncia de execucdo e parametros séo
armazenados em um arquivo do tipo eXtensible Markup Language (XML), permitindo
editar para ajustes ou para salvar as configuragcdes do experimento realizado para futura
reutilizacao.

A execugao do processo conforme ilustrado na Figura 7, com os dados das
licitacOes e empresas participantes composto por 5556 (cinco mil quinhentos e cinquenta

e seis) linhas, com 2254 (duas mil, duzentas e cinquenta e quatro) licitacbes e 884



(oitocentas e oitenta e quatro) empresas participantes, sendo que cada linha representa
uma licitagéo.

Figura 7. Area de processos/operadores da ferramenta RapidMiner

Read CSV
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Em licitacbes que contém mais de uma empresa participante, o nimero da
licitacdo se repete, porém com o indicador da empresa é diferente, representando uma
nova empresa para a licitacdo, conforme ilustrado na Tabela 2. Isso ocorre porque em

uma mesma licitacdo, pode haver vencedores e/ou participantes por lote da licitacao.

Tabela 2. Licitagdes e participantes.

LICITACAO PARTICIPANTE
LIC_01 PAR_01
LIC_02 PAR_02
LIC_03 PAR_03
LIC_04 PAR_04
LIC_N PAR_N

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apoés realizar a relagéo das licitagcdes e empresas participantes, o arquivo foi salvo
no formato CSV. Para realizar a leitura do arquivo no RapidMiner foi utilizado o operador
ReadCSV, conforme a Figura 7. Este operador I& um arquivo CSV e gera um conjunto
de treinamento, uma tabela com duas colunas e 5556 linhas que representam as
licitacOes e as propostas.

A tabela criada a partir do operador ReadCSV pode ser acessada por qualquer
outro operador através da linha out que é a saida do operador. O operador que foi

utilizado em seguida transforma a tabela gerada pelo operador ReadCSV em uma matriz



esparsa, denominado Transform log to session. Para este operador € preciso configurar
dois parametros, o session attribute e resource attribute. O session attribute recebe o
nome da coluna que contém as licitacoes e resource attribute o nhome da coluna que

contém os participantes, conforme Figura 8.

Figura 8. Parametros do operador log to session

Process Parameters
Process » folye) » B iaeH @ Transform Log to Session
session attribute ¢ LICITACAQ v

Read CSV
source attribute PROPONENTE v g

Fonte: Elaborado pelo autor.

O operador Transform Log to Session possui duas saidas, uma com o resultado
do processamento e outra com os dados originais. E utilizada a saida com os dados
processados. ApGs obter a matriz esparsa, os dados precisam ser transformados do tipo
numerico para dados binério, para utilizar o operador FP-Growth que € responsavel por
identificar os conjuntos de itens frequentes. O operador que realiza esse procedimento é

o Numerical to Binominal, gerando os dados conforme apresentado na Tabela 3.

Tabela 3. Matriz esparsas de licitagbes e participantes, considere 1 true e O false.

LICITACOES PAR_01 PAR_02 PAR_03 PAR_4 PAR_N
LIC_01 1 1 0 0
LIC_02 1 1 1 1
LIC_03 0 1 1 1
LIC_04 0 1 0 1
LIC_N

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 3 ilustra o cédigo do certame e as empresas participantes do certame,
sendo que cada linha da Tabela 3 corresponde a um certame, por exemplo utilizando as
regras de associagéo, as licitagbes LIC_002, LIC_003, LIC_004 observa-se que o
conjunto de participantes (PAR_02, PAR_04), isto é, os participantes 02 e 04 concorrem

em trés licitagdes juntos.



Apés o uso do operador Numerical to Binominal foi possivel fazer uso do operador
FP-Growth para a identificagdo dos itens que sdo frequentes. Na figura 9, o Unico
parametro ajustavel do operador FP-Growth € o min support, que é o valor do suporte

minimo a ser considerado.

Figura 9. Operador FP-Growth e seus parametros

Process Paramet ters
PP P . 3% @ [f  FP-Growth (FP-Growth (Deprecated)

find min number of itemsets

Read CSV

& 1
@
I

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com base nos itens frequentes e no valor minimo de suporte gerados pelo
operador FP-Growth é possivel utilizar o operador Create Association Rules para gerar
as regras de associacdo. No operador Create Association Rules o Unico parametro
ajustavel € o min confidence, ou seja, o valor minimo para a confianca, como é

demonstrado na Figura 10.

Figura 10. Operador Create Association Rules e seus parametros.

Process Parameters

Process » JoRyel W R 2 Create Association Rules

criterion confidence

Read CSV
min confidence 05
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<

Fonte: Elaborado pelo autor.

No RapidMiner, o processo de mineragédo de itens frequentes é dividido nesses
dois operadores, sendo que o FP-Growth implementa a geracao de itens frequentes, e o
Create Association Rules implementa as regras de associagfes a partir do conjunto do
operador anterior.

No primeiro experimento realizado foi utilizado o suporte minimo de 0,01 (1%) e
confianga minima de 0.50 (50%). Com estes parametros foram encontradas 22 (vinte e

duas) regras de associacao e 84 (oitenta e quatro) conjuntos de itens frequentes, e a



Tabela 4 representa os resultados do processamento dos dados nesse primeiro

experimento.

Tabela 4. Resultado do processamento dos dados minerados.

Show rules matching

No. | Premises Conclusion Support Confidence  LaPlace | Gain ps Lift Convicti...
all efthese conclusions: v 5 119.0,155.0 1310 0.016 0.556 0.988 -0.040 0.010 29059 1.828
ﬁ;g 7 3130 1310 0013 0558 0.990 -0.033 0.009 2970 1836
1350 8 1010 1350 0025 0560 0981 -0.084 0.022 7.886 2111
12;3 9 1010,1230 1350 0012 0562 0991 0,031 0.010 7.021 2123
10 2040 1350 0016 0581 0989 -0.039 0014 8.176 2215
" 131.0,111.0 1120 0018 0.590 0.989 -0.028 0.012 4155 2093
12 1570 1310 0012 0505 0993 0027 0.008 3221 2055
13 1230 1350 0025 0508 0984 008 0022 8539 2360
14 1550 1190 0028 0543 0.985 -0.059 0.022 4526 2402
15 1860 1190 001 0658 0994 0023 0.009 4532 2508
16 131.0,1420 1100 0012 0.867 0.091 -0.028 0014 4894 2574
17 118.0,1420 1310 0.018 0667 0.991 -0.035 0.013 3551 2437
18 119.0,3130 1310 0011 05867 0.995 0021 0.008 3551 2437
19 1190,3130 1550 Do 0867 0.995 0021 0.010 15327 2870
20 1310,1550 1190 0016 0686 0.993 -0.030 0.012 4832 2735
21 3130 1190 0016 0692 0993 0,030 0013 4874 2788
22 1110,1420 1310 0.010 0,597 0.996 -0.019 0.007 3712 2580
23 1110,1550 1310 0010 0718 0996 0018 0.008 3828 2888
24 11101420 1190 Do 0758 0.997 0018 0.009 5334 353
25 11101850 1190 oo 0781 0.997 0017 0.009 5500 3922
2% 13103130 1190 001 0828 0998 0015 0.009 5827 4976
27 1550,3130 1120 001 0.857 0.998 0.014 0.009 5.035 5.008

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados ndo foram muito satisfatorios, pois foram geradas poucas regras de
associacdo. Além disso, as regras obtidas ndo tinham o suporte e a confianca tao altas.
A confianca maxima obtida foi de 0.857 (85%) e o suporte maximo foi de 0.028 (2,8%).
No caso dos cartéis, mais especificamente do rodizio de licitagBes, um alto valor de
confianca pode garantir que a frequéncia de ocorréncia dos participantes no lado
antecessor da regra seja proxima a frequéncia dos participantes no lado sucessor da
regra.

O segundo experimento realizado foi com o valor do suporte em 0,001 com o
objetivo de se obter mais regras de associacdo. Foram geradas 28045 regras de
associacao e 4390 conjuntos de itens frequentes. Mesmo com essa grande quantidade
de regras, algumas regras importantes poderiam ficar de fora, devido a sua ocorréncia
ser menos frequente. Desta forma, ndo se garante a inclusdo de algumas regras uteis,
mas nao frequentes com esta metodologia.

Uma solucéao foi utilizar a tarefa de clusterizacdo, e um novo dataset foi preparado
para realizar a execucdo desta tarefa para que se encontre 0s provaveis grupos que
estdo simbolizando mercados de licitacdes, dividindo desta forma o espaco de solucbes

e obtendo mais precisédo nos insights



Este dataset foi criado com base no primeiro dataset utilizado nos experimentos
anteriores contendo 5556 registros, ou seja, cada linha representando licitacbes e os

itens. A Tabela 5 apresenta como foi estruturado o dataset.

Tabela 5. Dataset para realizar a clusterizacéo

LICITACAO | PARTICIPANTES ORGAD
LIC_01 PAR_D1 ORG_01
LIC_02 PAR_D2 ORG_02
LIC_03 PAR_03 ORG_03
LIC_04 PAR_04 ORG_04
LIC_N PAR_N ORG_N

Fonte: Elaborado pelo autor.

O dataset foi salvo em formato CSV, inserido no RapidMiner e foi lido pelo
operador ReadCSV, sendo que a saida do operador ReadCSV é conectada na entrada
do operador Clustering, operador responséavel por realizar o modelo de clusteriza¢cado. Em
seguida, a primeira saida do operador Clustering, que é 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. Para finalizar o processo, a segunda saida é conectada no operador WriteCSV,
operador que permite exportar os dados gerados em um arquivo CSV.

Esse experimento foi realizado utilizando a técnica de agrupamento, com 0 uso
do algoritmo K-means, sendo que a quantidade de clusters resultantes no parametro do
algoritmo foi 6, conforme mostra a Figura 11.

Figura 11. Processo para realizar a Clusterizacao.
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Clustering (3.4 6
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Read CSV

determine good startvalues %

fil out
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Tabela 6 € demonstrada a saida do operador WriteCSV com os clusters

gerados, no qual mostra licitagcdo, participante e 6rgéo respectivos de cada cluster



Tabela 6. Saida do WriteCSV com os clusters gerados.

LICITACAO |PARTICIPANTE| ORGAOD CLUSTER
LIC_01 PAR_D1 ORG_01 CLU_01
LIC_02 PAR_02 ORG_02 CLU_02
LIC_03 PAR_03 ORG_03 CLU_02
LIC_04 PAR_04 ORG_04 CLU_03
LIC_N PAR_N ORG_N CLU N

Fonte: Elaborado pelo autor.

O cluster 0 (zero), teve a quantidade de itens igual a 88, o cluster 1 (um) teve 1431
itens, o cluster 2 (dois) 1366 itens, o cluster 3 (trés) 1012 itens, o cluster 4 (quatro) 1546
itens, o cluster 5 (cinco) 113 itens, totalizando 5556 itens.

Apods o processo de clusterizacao foi realizada novamente a aplicacdo das regras
de associacdo em cada cluster conforme € demonstrado na Figura 12, na tentativa de
identificar grupos de participantes 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. A Tabela 7 demonstra os
clusters gerados, a quantidade de licitacdes, a quantidade de atributos, o suporte minimo,
a confianca minima, a quantidade de itens frequentes e a quantidade de regras por

cluster.

Figura 12. Processo para aplicar a Regra de Associacdo em cada cluster.
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Fonte: Elaborado pelo autor.




Tabela 7. Execucéo do algoritmo de associacdo FP-Growth em cada cluster.

CLUSTERS | LICITACOES | ATRIBUTOS SUPORTE MIN. CONFIANCA MIN. | ITENS FREQUENTES REGRAS
CLU_D 71 65 1% 50% 64 34
CLU_1 380 3 1% 50% 225 651
CLU_2 405 376 1% 50% 187 223
CLU_3 266 198 1% 50% 138 97
CLU_4 544 AT7 1% 50% 433 1854
CLU_5 94 53 1% 50% 84 47

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com esses experimentos realizados foi possivel escolher as melhores regras de
associacdo gerada por cada cluster com base nos parametros fornecidos, como
confianca, suporte, lift e convicgao, para analisar o comportamento nas participacdes das
licitacbes. Em busca de irregularidades como cartel e rodizio, foram escolhidas 3 (trés)
regras com o intuito de apresentar os resultados alcancados.

Uma regra presente no “CLUSTER_4” que possui o valor de suporte de 0.029
(2,9%) e confianca 95%, informa que nas ocorréncias em que a PAR_131 esta presente,
a PAR_119 também participa em 57,9% dos casos. Essas duas empresas participaram
de 15 licitagOes. Das 15 licitagbes que participaram juntas, a PAR_131 venceu sozinha
em apenas 2 licitacdes, e a PAR_119 venceu sozinha em 1 licitagdo. A PAR_131 contém
40 participacdes e a PAR_119 contém 15 participacdes nesse cluster, e na base toda a
PAR_131 possui 193 participacdes e a PAR_119 possui 218 participacdes em licitacdes,
essa regra do cluster 4 é representada na Tabela 8.



Tabela 8. Tabela das regras de associa¢Bes obtidas no cluster 4

REGRA ESCOLHIDA DO CLUSTER 4
[131] —-= [119] (confidence: 0.950)
[131] --= [119] {confidence: 0.950)
[131] --= [119] (confidence: 0.950)
[131] —-= [119] {confidence: 0.950)
[131] --= [119] (confidence: 0.950)
[131] —-= [119] (confidence: 0.950)
[131] --= [119] ({confidence: 0.950)
[131] --= [119] (confidence: 0.950)
[131] —-= [119] (confidence: 0.950)
[131] --= [119] {confidence: 0.950)
[131] --= [119] (confidence: 0.950)
[131] —-= [119] {confidence: 0.950)
[131] --= [119] (confidence: 0.950)
[131] —-= [119] (confidence: 0.950)
[131] --= [119] ({confidence: 0.950)

TOTAL =15

Fonte: Elaborado pelo autor.

Uma regra no “CLUSTER_1” com valor de suporte 0.038 e confianga de 100%
permitiu estabelecer a relacdo entre duas empresas, PAR_135 e PAR_144, que
possuem participacdes individuais em licitacbes, sendo que, entre essas, elas
participaram juntas de 25 licitac6es e ganharam juntas 13 licitacGes. Vale ressaltar que,
das 30 licitacdes que a PAR_135 participou, a PAR_144 n&o participou somente de 6
licitacBes. A regra do cluster 1 é representada na Tabela 9.



Tabela 9. Tabela das regras de associac@es obtidas no cluster 1

REGRA ESCOLHIDA DO CLUSTER
[135] —= [144] (confidence: 1.0)
[135] --= [144] (confidence: 1.0)
[135] —= [144] (confidence: 1.0)
[135] —= [144] (confidence: 1.0)
[135] --= [144] (confidence: 1.0)
[135] —= [144] (confidence: 1.0)
[135] —= [144] (confidence: 1.0)
[135] --= [144] (confidence: 1.0)
[135] —= [144] (confidence: 1.0)
[135] --= [144] (confidence: 1.0)
[135] —= [144] (confidence: 1.0)
[135] —= [144] (confidence: 1.0)
[135] --= [144] (confidence: 1.0)
[135] —= [144] (confidence: 1.0)
[135] —= [144] (confidence: 1.0)
[135] --= [144] (confidence: 1.0)
[135] —= [144] (confidence: 1.0)
[135] --= [144] (confidence: 1.0)
[135] —= [144] (confidence: 1.0)
[135] —= [144] (confidence: 1.0)
[135] --= [144] (confidence: 1.0)
[135] —= [144] (confidence: 1.0)
[135] —= [144] (confidence: 1.0)
[135] --= [144] (confidence: 1.0)
[135] —= [144] (confidence: 1.0)

TOTAL =25

Fonte: Elaborado pelo autor.

Outra regra presente no “CLUSTER 3” com valor de suporte 0.044 e confianca de
90% estabelece que outras duas empresas participantes, PAR_189 e PAR_205,
participaram juntas de 10 licitagbes e ganharam juntas 5 licitacdes, e das 15 licitacdes
que a PAR_189 participou a PAR_205 né&o participou apenas de 3 licitagbes. A regra do

cluster 3 é representada na Tabela 10.



Tabela 10. Tabela das regras de associa¢fes obtidas no cluster 3

REGRA ESCOLHIDA DO CLUSTER 3
189] - [205] (confidence: 0.905)

189] --= [205] (confidence: 0.905)

189] - [205] (confidence: 0.905)

189] - [205] (confidence: 0.905)

189] --= [205] (confidence: 0.905)

189] - [205] (confidence: 0.905)

1( )

] )

1( )

)

189] --> [205] (confidence: 0.905

189] --= [205] (confidence: 0.905

189] - [205] {confidence: 0.905

189] --= [205] (confidence: 0.905
TOTAL =10

= | | [ e e e e e [

Fonte: Elaborado pelo autor.



5 CONCLUSAO

A partir dos dados obtidos através do portal CGE/GO foi possivel a obtencéo de
indicadores para realizar a investigacao de licitacGes utilizando os conceitos de ciéncia
de dados e as técnicas de mineracéo de dados.

Este trabalho corresponde a algumas das possibilidades que a ciéncia de dados
e a mineracao de dados podem fornecer, de modo que utilizando as técnicas adequadas,
insights de grandes valores podem surgir. As regras encontradas neste experimento nao
significam que de fato existem irregularidades ou formacao de cartel nas participacoes e
vitérias conjuntas, mas abrange a visdo dos profissionais que fazem a analise dos
processos licitatérios. Espera-se que com o resultado de técnicas de mineracdo de
dados aplicada ao ambito de dados como € disponibilizado no portal da CGE/GO um
ganho de produtividade e rapidez no processo de fiscalizacdo pela area responsavel.

Conclui-se que com a utilizagdo dos métodos adequados que a mineracao de
dados oferece pode encontrar-se situacfes anémalas que podem contribuir na analise e
identificacdo das possiveis irregularidades nos processos licitatorios analisados pelo
orgao fiscalizador, auxiliando no desenvolvimento de sistemas de apoio a decisdo e
definicdo de estratégias, gerando informacgdes que permitem maior assertividade,

garantindo um aumento na eficiéncia do uso dos recursos publicos.

5.1 Trabalhos futuros

e Testar a metodologia em outros 6rgaos que realizam o controle de fiscalizacéo, a
fim de verificar se a mineracdo de dados contribui positivamente.

e Desenvolver um método para que a escolha das regras de associagdo seja mais
eficiente.

e Aplicagdo de novos métodos utilizando novas variaveis.
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