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RESUMO

Os processos de licitagdo sdo muito importantes para a garantia de que 0s
recursos publicos sejam bem aplicados. Em Goias, no ambito estadual, o portal de
transparéncia oferece uma série de opc¢des para a transparéncia dos dados, o que
permite a analise destes dados, bem como ferramentas de controle social para a
prestacdo de contas de forma bem transparéncia. Neste trabalho emprega-se a
mineragcédo de dados, tanto na forma de classificacdo e do agrupamento, para obter-
se tendéncias ocultas em grandes volumes de dados na area de licitag6es. E realizado
um estudo utilizando o software Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis)
que utiliza técnicas de arvore de deciséo e redes neurais analisando as modalidades
da licitacéo para encontrar tendéncias que podem melhorar as decisdes dos gestores
publicos.

Palavras-chave: licitacdes, conluio, data science; data mining, Knowledge Discovery

in Databases.



ABSTRACT

The bidding processes are very important to ensure that public resources are well
spent. In Goias, at the state level, the transparency portal offers a series of options for
data transparency, which allows the analysis of this data, as well as social control tools
for accountability in a very transparent way. In this work, data mining is used, both in
the form of classification and grouping, to obtain hidden trends in large volumes of data
in the bidding area. A study is carried out using the Weka software (Waikato
Environment for Knowledge Analysis) that uses decision tree techniques and neural
networks analyzing the bidding modalities to find trends that can improve the decisions
of public managers.

Keywords: licitacBes, conluio, data science; data mining, Knowledge Discovery in
Databases.
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1. INTRODUCAO

Processos de licitacdo sdo muito importantes para a garantia de que 0s
recursos publicos sejam bem aplicados, uma vez que a qualidade desta aplicacéo, os
servicos oferecidos para a sociedade, e a economia que € obtida com a competicdo
entre varios fornecedores de produtos ou servigos pode permitir um melhor preco para
a administracdo publica. Neste sentido, a administracdo publica tem se preocupado
com os aspectos de transparéncia das contas publicas, oferecendo a populacdo em
geral acesso aos dados de gastos, licitagdes e fornecedores, de modo a tornar menor
acoes fraudulentas e a corrupcao (CARVALHO, 2010).

Em Goias, no ambito estadual, o portal de transparéncia oferece uma série de
opcOes para a transparéncia dos dados, 0 que permite a analise destes dados, bem
como ferramentas de controle social para a prestacdo de contas de forma bem
transparente. Pela internet se tornou uma forma de garantia de divulgacdo destas
informacBes, mas sozinha ndo acarreta que nao possa haver problemas nos
processos licitatorios.

Particularmente, a grande quantidade de dados disponiveis torna impossivel
uma analise manual dos processos e tendéncias. Por outro lado, técnicas de
processamento de dados baseadas em estatistica e inteligéncia artificial, muitas vezes
denominada aprendizagem de maquina, estdo sendo empregadas para uma
visualizacdo de possiveis irregularidades ou apenas de tendéncias que podem
melhorar as decisfes dos gestores publicos.

Nesse trabalho emprega-se a mineracdo de dados, tanto na forma da
classificagdo e do agrupamento, para obter-se tendéncias ocultas em grandes

volumes de dados na area de licitacées.

1.1 Objetivo

1.1.1 Objetivo geral

Aplicando técnicas de mineracao de dados no ambito de competéncia do portal
de transparéncia do Estado de Goias com vistas a correlacionar possiveis tendéncias
nos processos licitatérios, de forma exploratéria e descritiva, ocorridos no ano de

2019, de maneira a evidenciar a descoberta de conhecimento.



1.1.2 Objetivos especificos

Para se obter o objetivo geral, € proposto os seguintes objetivos especificos:

Realizar uma pesquisa exploratéria para delimitar e conhecer os fatos e
fendmenos relacionado a licitacdes publicas;

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

Analisar dados de licitacbes e fornecedores com vistas a identificar

caracteristicas de modalidades de licitacao.

1.2 Estrutura do trabalho

Neste estudo é apresentado com uma estrutura de cinco capitulos, sendo este
capitulo referente a introducédo, o capitulo 2 trata do referencial teérico, o capitulo 3
descreve os materiais e métodos, o capitulo 4 apresenta os resultados e o capitulo 5

apresenta a concluséo.
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2. REFERENCIAL TEORICO

2.1 Licitacdes

O objetivo é mostrar os conceitos sobre licitagdes, funcionamento e também o
propésito do processo licitatério, abordando os tipos, modalidades e valores, a
ocorréncia de problemas com as caracteristicas do processo licitatorio sdo muitos

comuns.

2.1.1 Processo licitatorio

As licitagdes sdo um procedimento administrativo no qual o érgdo publico, em
exercicio de sua funcdo administrativa, abre para todos que se aceitem as condi¢cdes
fixadas no instrumento convocatoério, obtendo uma chance para entregar uma
proposta que pode ser selecionada e aceita. (DI PIETRO, 2019).

Conforme regulamentacao do art. 37, inciso XXI, da Constituicdo Federal, que
institui normas para licitacdes e contratos da Administracdo Publica, o art 3° da Lei n®
8.666 de 21 de junho de 1993 relata o seguinte:

A licitacdo destina-se a garantir a observancia do principio
constitucional da isonomia, a selecdo da proposta mais
vantajosa para a administracio e a promoc¢ao 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 convocatorio, do julgamento objetivo e dos que Ihes
séo correlatos (BRASIL, 1993).

Com o objetivo de reduzir custos na aquisicdo de bens e minimizar possiveis
desperdicios de dinheiro publicos, é fundamental a utilizacdo do instrumento de
licitacdo por parte do 6rgao publico.

A licitacdo ndo deve ser tratada sigilosamente, pois uma licitacdo é um ato
publico. Deve haver transparéncia para se ter acesso ao procedimento referente a

licitagdo. Em um processo licitatorio ndo deve ter qualquer favorecimento e que
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garanta que o recurso publico sera usado com grande cautela e eficiéncia. (SOUZA,
1997).

E preciso ter em mente que paises em que a corrupgdo é muito alta recebem
menos investimentos de outros paises e do setor privado, reforcando diversos
problemas sociais. (FORTINI; MOTTA, 2016).

2.2 Descoberta de conhecimento em bases de dados (DCDB)

A descoberta de conhecimento em bases de dados também conhecida como
Knowledge Discovery in Databases (KDD), em inglés, € o processo de identificar nos
dados padrdes vélidos que sdo desconhecidos e potencialmente (teis, assim
possibilitando o melhor entendimento sobre o problema ou procedimento para uma
melhor tomada de decisdo. Com a grande quantidade de dados gerados e
armazenados atualmente, resolver problemas com o KDD vem se tornado em uma
potente ferramenta para extrair desses dados um conhecimento Util para as

organizacdes que 0s possuem.

2.2.1 Fases do DCDB

O DCDB é formado por cinco fases que extraem o conhecimento e informacgdes
de uma base de dados, efetuando relagdo com as suas caracteristicas e essas cinco
fases que compdem trés grupos principais, sendo que o primeiro grupo trata sobre o
pré-processamento atuando na selecdo dos dados, limpeza dos dados e
transformacao dos dados, no segundo grupo acontece o processamento e no terceiro
grupo o pos-processamento que € a fase da interpretacdo dos dados, e analisa o
resultado obtido e a qualidade do conhecimento descoberto. A figura 1 ilustra as fases
0 processo de DCDB.

A primeira fase deve selecionar adequadamente quais os dados séo
importantes para a mineragédo de dados. Os dados coletados podem vir de diversas
formas variadas que ndo contribuam para a finalidade, como valores incorretos ou
desconhecidos, de baixo valor preditivo, entre outros. Por isso, nesta fase de limpeza
consiste em obter de forma consistente na geracdo dos resultados, com intuito de
aprimorar a qualidade dos dados se ndo aprimorado pode apresentar problemas

futuros.
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A segunda fase, consiste na escolha e uso de técnicas para reduzir ruidos, que
podem ser desde: inspecdo humana, interpolacdo, agrupamento ou regressao. As
estratégias de regressao e inferéncia ajudam a corrigir campos sem dados ou nulos,
garantido a qualidade de dados.

A terceira fase transforma os dados ja existentes em novos dados apropriados
para o processo de mineracdo de dados conforme a técnica a ser utilizada, além da
modificacdo e formatacdo dos dados que devem ficar adequados para a mineragao
de dados. A integragcdo minimiza redundancias de atributos, identifica e resolve

valores conflitantes em relacéo a diferenciacédo na escala ou codificacao.
Figura 1. Processo do KDD

Interpretacio

| Mineracdo de Dados /9/

I Padrdes Extraidos

Limpaza de Dados '
Ou Pré-Procassamento /O/
Dados Transformados

Canheamenio

Trans lorm.y.a de Dados

Selecio de Dados . pe) Dados Pré-peocessados

Fonte: Adaptado de Sharda, Delen e Turban (2018)
A gquarta fase realiza a mineracao de dados, na qual sdo definidas e aplicadas

as técnicas e algoritmos de mineracdo de dados que verificam a hipotese e extraem
padrées de forma autbnoma a partir dos dados definidos na terceira fase, nesta fase
podendo utilizar de diversas ferramentas, técnicas ou algoritmos.

A Ultima fase do processo DCDB realiza a interpretacdo dos dados, e analisa o
resultado obtido e a qualidade do novo conhecimento, uma avaliacdo pode ser
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realizada medindo as estatisticas geradas pelos resultados também €& possivel

retornar a qualquer uma das etapas anteriores, caso necessario.



14

2.2.2 Mineracéao de dados

Na mineracdo de dados utiliza-se de algoritmos computacionais em bases de
dados, como alvo descobrir padrées Uteis para tomada de deciséo, o conhecimento é
extraido nesse processo para ser utilizado em tomadas de deciséo, permitindo dar o
valor ao objetivo da decisao.

Na mineracdo de dados inclui muitas areas correlatas em seu processo, as
destacadas sao as tecnologias de banco de dados, estatisticas e inteligéncia artificial,
além de areas mais especificas.

Alguns exemplos de técnicas para estimativa sdo: regressao linear; regressao
mdltipla; regresséo nao linear; regressao logistica; regresséo de Poisson. (CORTES;
PORCARO; LIFSCHITZ, 2002).

2.2.3 Tarefas e técnicas de mineragédo de dados

Na mineracdo de dados, as tarefas sdo divididas em andlise preditivas e
descritivas, realizadas dentro do DCDB, de forma automatica ou semiautoméatica. As
tarefas preditivas procuram, através de variaveis conhecidas, encontrar valores ainda
desconhecidos ou futuros. Ja as tarefas descritivas procuram padrdes para descrever
dados. Nas tarefas preditivas sdo compostas pela classificacdo e regresséo, se
enquadrando como as principais. Ja na descritiva sdo compostas por regras de
associacdo, agrupamento, sumarizacdo e deteccdo de desvios, sdo0 as mais
relevantes (CORTES et al., 2002).

A tarefa de classificacdo, compreende analisar um novo registro e determinar
uma classe com base em um histoérico de registros ja classificados. A tarefa é realizada
em duas etapas, a primeira etapa € realizada o treinamento e o modelo é gerado
através de um conjunto de dados ja classificados, na segunda etapa um novo conjunto
de dados que nao foram usados na etapa anterior, € utilizado para realizar os testes,
assim € possivel saber se a capacidade do modelo de responder corretamente aos
dados é eficiente.

A tarefa de agrupamento, como o proprio nome sugere, visa agrupar objetos
em clusters, de acordo com relagdes existentes entre eles. Sao realizadas buscas por
similaridades e diferencas entre os objetos analisados, e a distancia de similaridade e
diferenca entre os objetos € usada para determinar em qual grupo se encaixa, ou seja,

objetos similares tém distancia de similaridade menor, entdo sdo agrupados em um
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mesmo cluster. Apesar de parecer com a classificacdo, no agrupamento nao existem
classes previamente determinadas, pois simplesmente, 0s objetos sdo agrupados de
acordo suas semelhancas (SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016).

Na tarefa de regressédo é seguido o modelo de aprendizagem supervisionada,
separando dados para o treinamento e testes. Mas, a maneira que seus resultados
sao avaliados é diferente da classificacéo, pois a regressao, por ser uma tarefa que
visa predizer um valor continuo, ndo observa a quantidade de acertos, e sim o célculo
da distancia entre a saida esperada e a saida estimada, tendo como resultado a
precisao da predicao.

Na associacao, o objetivo € encontrar relagdes entre atributos que ocorrem em
base de dados transacionais. Se a frequéncia de ocorréncia desses atributos em

transacoes for muita alta significa que existe uma relacao forte entre esses atributos.

Tabela 1 - Relac&o entre técnicas e tarefas de mineracao de dados.

Tarefas Técnicas Algoritmos
Classificacdo |Arvore de deciséo; J-48, algoritmo
Andlise bayesiana; C4.5, classificadores
Andlise de vizinhanca; bayesianos, KNN,
Redes Neurais SVM (Support Vector
. Machine)
Andlise = — -
" Regressao Regresséao linear; Backpropagation;
preditiva ~ e .
regressao multipla; Multilayer
regressao nao linear; Percetpron;
regressao logistica;
regressao de poisson;
redes neurais.
Agrupamento [Método de particionamento; Apriori;
modelagem de regras. Algoritmo FP-
Growth;
Eclat. ;Direct
Hashing And
Andlise Pruning;
descritiva Dynamic ltemset
Counting
Associacdo |Mineracgéo de regras de Apriori; Algoritmo
associacao; FP-Growth

Fonte: Adaptado de Sharda, Delen e Turban (2018)
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2.2.4 Associacao e clustering

A associagdo consiste na descoberta de relagbes na correlagdo de
determinados atributos. Tal tarefa detecta padrbes que associam valores de varios
atributos de um banco de dados. Uma das técnicas que se utiliza da associacao ¢ a:
Market Basket Analysis, que foi criada para a descoberta de combinacdes entre itens
que ocorrem acima da média em um banco de dados. Por exemplo como resultado
70% dos clientes que compram estrogonofe de frango tendem a comprar lasanha é
uma espécie de correlacao entre atributos. (DEVMEDIA, 2020).

A associacdo tem uma abordagem fundamentada com o algoritmo Apriori, que
determina que se qualquer padrao de comprimento N ndo é frequente na base de
dados, ndo sera frequente o seu comprimento N+1, ou seja, ao adicionar mais
elementos no item n&o vai torna-lo mais frequente. Através de um processo iterativo,
deve-se gerar um conjunto de padrdoes de comprimento N+1, a partir do conjunto de
padrdes de frequéncia de comprimento N (para N = 1), e observar as frequéncias no
banco de dados. Entretanto, se ha muitos padrbes ou estes sdo longos se torna muito
dispendioso assim como percorrer repetidas vezes o banco de dados. (NANDI et al.,
2015).

Para diminuir suas limitagcdes e aumentar a eficiéncia da descoberta de regras
de associacéo diversos métodos foram propostos, tais como por exemplo: FP-Growth
gue codifica um conjunto de dados em uma estrutura de dados chamada de Frequent
Pattern tree. (NANDI et al., 2015).

Para o FP-Growth funcionar é preciso informar dois ou mais parametros de
entrada, um sendo o suporte e o outro a confianca. A entrada de suporte é a métrica
utilizada para encontrar todos os N itens suportando a regra de associacéo X, A = B,
gue corresponde a frequéncia em que A e B ocorrem no banco de dados. A confianca
corresponde a frequéncia em que B ocorre, dentre os eventos que contém A (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2009).

Apoés definir os parametros de entrada e uma base de dados, o algoritmo
montar uma estrutura FP-tree que armazena os itens frequentes, é necessario ler a
base de dados duas vezes para que a FP-tree seja criada. Na primeira leitura é

identificado o conjunto F, de tamanho um, e seus respectivos suportes.
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A Clusterizacdo consiste na divisdo de um grupo heterogéneo em varios
subgrupos mais homogéneos. Neste processo nao existem classes pré-definidas e os
dados sédo agrupados de acordo com suas caracteristicas proprias. A técnica de
agrupamento em métodos de particionamento € uma das técnicas possiveis para a
realizacdo de Clusterizac&do, 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 famosos para essa técnica € o algoritmo denominado como K-means
(RODRIGUES; 2009).

O K-means é um algoritmo de aprendizagem ndo supervisionado e de
Clusterizacao, utilizado para particionar dados em k agrupamentos. Ele agrupa dados
que compartilham caracteristicas importantes e parecidas. De modo empirico, uma
boa solucéo para o processo de clustering é aquela em que os dados do grupo sejam
mais semelhantes entre si, do que comparados com outro grupo. O K-means é
caracterizado como um algoritmo guloso, que em suas iteracdes escolhe o objeto que
Ihe parece mais promissor, que chama mais sua atencédo, torna o objeto parte da
solucéo do problema, mas ndo analisa as consequéncias de suas escolhas (SOUSA;
2019).

O algoritmo K-means pode ser descrito por 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 prototipo possui maior similaridade com o objeto; recalcula-se o valor
do centréide (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 estabilizam. (FONSECA;
BELTRAME, 2010).
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2.2.5 Redes neurais

E comum de representar graficamente uma rede neural artificial utilizando
grafos, em que uma ligacdo sinaptica € representada por uma aresta e um neurénio
através de um nd. Um neurdnio possui diversas entradas, e para cada entrada x de
um neurdnio, € aplicado um peso sinaptico w, todos os valores de as entradas sao
somados por uma fungdo de soma ), e uma fungdo de ativagdo ¢ € aplicada no
resultado, gerando uma saida, como mostrado na figura 2. A saida é destinada para

a entrada de um outro neurdnio ou ser o valor final da rede neural. (GIACOMEL, 2016).
Figura 2: Neurdnio de uma rede Neural

Bias

Activation
function

e(+) P—

Input

Output
signals '

Vi

Summing
junction

Synaptic
weights

Fonte; Haykin (2009)

A formula matematica da figura 2 € descrita pelas equagdes U, = X7-, Wy; X, €
Y, = @(U, + B), Nno qual, em um neurénio k, Ux representa saida do combinador linear,
Wkj representa o peso sinaptico da entrada j, x; € a entrada j e por fim saida final &

representada pelo Yx.

Segundo Silva et al (2019), existem diversas estruturas de redes neurais
artificiais, mas duas delas, a Single Layer Percetron e a Multilayer Perceptron, sao
consideradas as principais estruturas. A Single Layer Perceptron (SLP) é a mais
simples, e consiste em neurdnios paralelamente organizados em uma Unica camada,
possuindo apenas uma saida, mas podem receber n entradas. Dessa forma a SLP
consegue resolver problemas de classificagdo, podendo, por exemplo, ter valores
binarios, 0 ou 1, como saida.

J& a Multilayer Perceptron (MLP), ou rede neural multicamadas, € um tipo de

rede neural mais complexa, que pode possuir mais de uma camada de neurdnio, as
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chamadas camadas ocultas, e 0s neurdnios que estdo na camada oculta tem como
valor de entrada os resultados da camada anterior através das sinapses. As camadas
ocultas conseguem aumentar o poder de processamento da rede neural, e tem

objetivo de extrair resultados mais expressivos (HAYKIN, 2001).

2.2.6 Arvore de decis&o

Segundo Russell e Norvig (2013), uma arvore de decisao recebe como entrada
um conjunto de atributos de um objeto ndo classificado, que podem ser continuos ou
discretos, e devolve a classificagdo do objeto. Uma &rvore de decisdo é composta por
nés internos, nos folhas, ramificacdes e um no raiz. O no6 raiz é o n6 mais alto da
arvore, cada no interno é responsavel por um teste realizado em um dos atributos do
objeto, os ramos de um nd séo as possiveis respostas para os testes feitos no nd. A
classificacao final de uma arvore de deciséo € responsabilidade da nés folha.

Nas obras de Castro e Ferrari (2016), construir uma arvore de decisdo com
objetivo de classificar um objeto sem classe definida com base nos valores do objeto,
€ chamado de inducéo de arvores de deciséo. O processo de inducédo de uma arvore
de deciséo se da de maneira recursiva. Para saber qual o atributo ideal para a divisao
€ necessario medir a pureza dos nés, sendo o quao homogéneo um né é em relagédo
as classes do objeto. Ao se medir a pureza de todos nés é definido como sera a
expansao de nas, pois 0s nés com filhos mais puros sao escolhidos para a expansao.
A entropia é a medida que define a pureza e calcula a variabilidade das classes que
pertencem ao conjunto de atributos da base de dados. (CASTRO; FERRARI ,2016).
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2.3 Estudos correlatos

Ha diversos trabalhos relacionados sobre mineracdo de dados com licitacdes
publicas, sendo que desses trabalhos os de Silva e Ralha sdo os que mais se
assemelham a este trabalho, no qual realizaram um estudo em que o objetivo é a
deteccdo de cartéis de licitagcdes publicas utilizando mineragéo de dados, no caso foi

utilizando regras de associacéo e clusterizacao.

Diante do exposto, tem-se a necessidade de pesquisas cientificas que
fornecam bases tedricas e metodolégicas com a finalidade de identificar
anomalias para possiveis acdes irregulares no mercado de licitacBes.
Entretanto, o crescimento do volume de processos licitatérios especificos em
intervalos de tempo mais curtos imp&e varios desafios no &mbito dos 6rgéos
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 producédo de
conhecimento a partir de grandes volumes de dados, como sdo as bases de
dados de 6rgdos publicos. A titulo de exemplo, técnicas baseadas em
inteligéncia artificial, aprendizado de maquina e ciéncia de dados, séo
amplamente utilizadas para esse fim por diversas empresas, com o objetivo
de identificar padrdes ou informacdes relevantes para 0s hegocios.
(SILVA,2020)

A CGU, como Orgdo Central de Controle Interno, mantém parceria com o
CADE para que as investigacdes de pratica de cartéis no ambito da Administracéao
Publica sejam mais eficientes. Dessa forma, sempre que a CGU encontra indicios de
praticas de rodizio de licitagdes em suas auditorias, 0 processo pode ser encaminhado
ao CADE para que este tome as providéncias cabiveis. Independente da deciséo do
CADE, a CGU também pode punir as empresas suspeitas através da Declaracéo de
Inidoneidade, que as impede imediatamente de participar de licitacdes e contratar com
a APF. (RALHA,2010)

Em seus trabalhos séo indicados para investigacéo de licitagbes por meio de
técnicas de reconhecimento de padrdes estatisticos e mineracao de dados. O autor
no trabalho realizou um estudo bibliografico e identificou as principais variaveis
necessérias para a formacgéo de indicadores de participacéo de cartéis nas licitacdes
sendo elas: objeto da licitacdo, 6rgéo licitante, participantes e propostas de precos.
Foi desenvolvida uma metodologia baseada nesses indicadores que utilizou

mineracéo de dados, regra de associacao e classificagcdo nao supervisionada, e com
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o algoritmo k-means, aplicado nos dados disponibilizados no portal da transparéncia
do Tribunal de Contas dos Municipios do Estado do Ceara (TCM/CE).

Os resultados obtidos mostraram que a utilizagdo da mineracdo de dados e
utilizacdo de técnicas de reconhecimento de padrbes estatisticos, foi possivel a
obtencdo de categorias de empresas que indicaram uma maior probabilidade de

atuarem em licitacfes fraudulentas.
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3. MATERIAIS E METODOS

Este topico tem como objetivo descrever os materiais e métodos utilizados na
realizacdo deste trabalho.
3.1 Materiais

Os dados foram obtidos no site do governo de transparéncia no qual foi
escolhido os dados do ano de 2019, disponivel no  site

http://www.transparencia.go.gov.br/portaldatransparencia/institucional/dados-abertos

pertencente de transparéncia de Goias.

Os dados sao separados em 2 (dois) tipos em relacéo a cada més do ano sendo
os tipos: fornecedores e licitacdes. As licitacdes tém nove colunas sendo elas:
modalidade licitacdo, data solicitacdo aquisicao, cédigo solicitacdo aquisicdo, niumero
processo, valor adjudicado, sigla érgéo, niumero edital, cédigo 6rgdo e anomes. E 0s
fornecedores tém dez colunas sendo elas: cpf/cnpj fornecedor, valor adjudicado
unitario, cédigo solicitacdo aquisicdo, sigla érgdo, razdo social fornecedor, objeto
licitagdo, quantidade itens, anomes, cédigo érgao e valor adjudicado total.

O software Weka foi o sosftware utilizado para a mineracao de dados e fornece
implementacdes de algoritmos de aprendizado que pode ser aplicar facilmente ao
conjunto de dados. Ele também inclui uma variedade de ferramentas para transformar
conjuntos de dados, como os algoritmos para discretizagcdo e amostragem, podendo
processar um conjunto de dados, alimenta-lo em um esquema de aprendizado, e
analisar o classificador resultante e seu desempenho, tudo sem escrever nenhum
codigo de programa.

O Weka inclui métodos para os principais problemas de mineracéo de dados:
regressao, classificacdo, agrupamento, mineracéo de regras de associagao e selecao
de atributos. Todos os algoritmos recebem suas entradas na forma de uma unica
tabela relacional que pode ser lida de um arquivo ou gerado por uma consulta de
banco de dados. Foi utilizado um notebook da marca Dell com as seguintes
configuracdes: processador Intel® Core™ i7 de 10? geracdo com 8GB de RAM e
250gb SSD.


http://www.transparencia.go.gov.br/portaldatransparencia/institucional/dados-abertos
http://www.transparencia.go.gov.br/portaldatransparencia/institucional/dados-abertos
http://www.transparencia.go.gov.br/portaldatransparencia/institucional/dados-abertos
http://www.transparencia.go.gov.br/portaldatransparencia/institucional/dados-abertos.pertencente
http://www.transparencia.go.gov.br/portaldatransparencia/institucional/dados-abertos.pertencente
http://www.transparencia.go.gov.br/portaldatransparencia/institucional/dados-abertos.pertencente
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3.2 Métodos

A primeira etapa foi feita na busca de conhecimento sobre trabalhos, livros e
teses semelhantes na area de ciéncia de dados, mineracdo de dados, KDD, para
poder escolher a melhor forma do que seria aplicado no trabalho para encontrar uma
solugéo para o problema.

A segunda etapa foi a selecédo dos dados, utilizando os dados sobre licitacdes,
documento disponibilizado publicamente pelo governo no site sobre transparéncias,
dados do periodo do ano de 2019.

Na terceira etapa, 0 pré-processamento de dados foi realizada a limpeza dos
dados que nao poderiam ser utilizados para incluir somente os dados mais relevantes,
e que foram organizados e estruturados, bem como o agrupamento de dados.

Para realizar a mineragcdo de dados é criada uma nova planilha agrupada com
todos os meses que contém colunas especificas dos fornecedores como da licitacao,
as colunas escolhidas sao: modalidade licitacdo, data solicitacdo aquisicdo, cédigo
solicitacdo aquisicdo, numero processo, valor adjudicado, cédigo 6rgao e cpf/cnpj
fornecedor. Com a nova planilha é possivel fazer a mineragdo de dados usando o
Weka.

Na quarta e ultima etapa foi realizada analise preditiva do processamento de
dados, aplicando técnicas de mineracao para a identificacdo e classificacdo de uma

situacdo, previsao do crime ou calote no procedimento administrativo.
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4. RESULTADOS

Para a obtenc¢éo dos resultados foi usado o algoritmo J48, algoritmos de &rvore
de decisao, e também algoritmo multilayer perceptron para redes neurais.

Atraveés do software WEKA, os testes foram realizados utilizando dois métodos
0 Percentage split e Use training set. o Percentage split divide o dataset em dois, a
primeira parte é separada em dados para treinamento e o outro para testes. No

segundo, o treinamento e o teste fazem parte do dataset sem a separacao.
4.1 Selecao e pré-processamento de dados
Os dados foram adquiridos no site da transparéncia do governo de goias

disponivel pelo link a seqguir

http://www.transparencia.go.gov.br/portaldatransparencia/institucional/dados-abertos

, que contém arquivos mensais em pastas anuais de varios indicadores da
administracdo publica e foram coletados dados sobre licitagdes e fornecedores do ano
de 2019 referente aos meses janeiro até margo.

O arquivo de licitacdes contém os seguintes dados: modalidadelicitacao,
datasolicitacaoaquisicao, codsolicitacaoaquisicao, numprocesso, valoradjucado,
siglaorgao, numeoedital, codorgao e anomes. J& o arquivo de fornecedores contém
os seguintes dados: cpfcnpjfornecedor, valoradjucadounitario, codsolicitacao,
siglaorgao, razaosocial, objetolicitacao, qtditens, anomes, codorgao e

valoradjucadototal.


http://www.transparencia.go.gov.br/portaldatransparencia/institucional/dados-abertos
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Tabela 2: Informacdes do Portal Transparéncia de Goias

TABELA LICITACAO

Ano e més em que a solicitacao de aquisicao foi
cadastrada no Sistema de Compras (Compranet)

Codigo da Solicitagado CODSOLICITACAOAQUI i Numero da solicitacao de aquisicao cadastrada
de Aquisicao SICAO no Sistema de Compras (Comprasnet)

Numero do processo em que foi protocolada a
Numero do Processo NUMPROCESSO Solacks dt S
Datada Solicitagdo ~ DATASOLICITACAO ENILE S0 8 & SONORALRO T8 SRR TN

cadastrada no Sistema de Compras (Compranet)

Nome do Orgao NOMEORGAO Alfanumérico  Orgao/ Entidade Wmmmﬂnﬂoda
Cadigo do Orgao Codigo do 6rgao que realizou a licitagao

Fonte: elaborado pelo autor

Foram agrupados dados especificos de trés meses das licitagbes e
fornecedores em um Unico arquivo que contém o0s seguintes dados:
modalidadelicitacao, datasolicitacaoaquisicao, codsolicitacaoaquisicao,
numprocesso, valoradjucado, codorgao e cnpj. Este novo arquivo € o que sera usado

para realizar os experimentos renomeado como jan.fev.mar.csv.

4.2 Anélise descritiva

Neste novo arquivo foi feito um agrupamento que tem como alvo as
modalidades das licitagbes mostrando cada modalidade como também sua
guantidade de cada uma como mostrado na figura 3.
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Figura 3: Agrupamento de modalidades de licitacao

Modalidades

Compra

Participante
Registro de
Prego

Aditivo
Contratual

m Total 145

4.3 Arvore de decisdo

Compra
Direta -
Dispensa de
Licitagdo

Outras
Dispensas

|Apostilament
o Contratual

Inexigibilidad|
e |

Pregdo
Presencial

54

Fonte: elaborado pelo autor

Tl = o= e

Direta -
Obrase
Servigos de
Enge
1

Pregdo

Eletronico Convite

O primeiro experimento foi utilizando a arvore de deciséo, usando o modelo de

classificacao J48, a opcao de teste escolhido foi 0 Percentage split que tem como alvo

modalidadelicitacao, o datase foi dividido em 66% para fazer o treinamento e 0s

demais para teste.

Figura 4: Arvore de decisdo — percentagem split

Classifier

Choose |J48 -C025-M2

Test options. Classifier output

Use training set

- Correctly classified Instances 131 €4.8515 &
el et Incorrectly Classified Instances 71 35.1485 &
Cross-validation  Folds 10 Fappa statistic 0.5551
(@) Percentage split % | 66 Mean absolute error 0.0961
Root mean squared error 0.2373
More options... Relative absolute error 58.3305 %
Root relative squared error 82.6703 %
(Nom) MODALIDADELICITACAO v | Total Number of Instances 202
Start Stop === Detailed Accuracy By Class ===
Result list (right-click for options)
11:0340 - trees)48 TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MNCC ROC Area PRC Area Class
0,685 0,083 0,705 0,685 0,657 0,611 0,784 0,564 aditivo Contratual
;
0,176 0,024 0,600 0,176 0,273 0,263 0,771 0,353 outras Dispensas
0,542 0,034 0,684 0,542 0,605 0,563 0,712 0,444 Apostilamento Contratual
0,982 0,286 0,563 0,982 0,715 0,620 0,834 0,536 Participante Registro de PrefiSo
0,000 0,000 d 0,000 ? ? 0,843 0,031 Preghzo EletrA’nico
0,842 0,011 0,889 0,842 0,865 0,852 0,980 0,807 Compra Direta - Dispensa de LicitaAShso
0,167 0,000 1,000 0,167 0,286 0,398 0,675 0,310 Inexigibilidade
2 0,000 2 2 2 2 2 2 Convite
0,818 0,021 0,692 0,818 0,750 0,737 0,994 0,875 Preghto Presencial
2 0,000 2 ? H 2 H 2 Compra Direta — Gbras e ServikSos de Enge
Weighted Avg. 0,649 0,106 H 0,649 2 ? 0,811 0,526
=== Confusion Matrix ===
a b cde £ g h i j <-- classified as
31 3 5 3 0 0 0 0 3 0] a-=-2ditivo Contratual
4 € 024 0 0 0 0 0 0| b =outras Dispensas
6§ 113 4 0 0 0 0 0 0| c =2postilamento Contratual
© 0 05 0 1 0 0 0 0| d= Participante Registro de PredSo
0 0 0 2 0 0 0 0 0 0] e = Preghto EletrA'nico
0 0 0 3 016 0 © 0 0 | f = Compra Direta — Dispensa de LicitalSRso
10 1 6 0 1 2 0 1 0| g = Inexigibilidade
© 0 0 0 0 0 0 0 0 0| h=cConvite
2 0 0 0 0 0 0 0 &5 0| i=preghto Presencial
© 0 0 0 0 0 0 0 0 0| j=Compra Direta - Obras e ServikSos de Enge

Fonte: elaborado pelo autor
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Analisando a figura 4, o experimento alcancou 64,85% de acuracia da instancia
de classificacdo sendo acertado corretamente 131 itens e a instancia de classificacao

sendo acertado incorretamente 71.

Observando a matriz de confuséo do Percentage split notou-se que o grupo “a

houve 31 acertos, 6 no grupo “b”, 13 no grupo “c”, 54 no grupo “d”, 0 no grupo “e”, 16

no grupo “f’, 2 no grupo “g”, 0 no grupo “h”, 9 no grupo

L

“i” e 0 no grupo .
No segundo experimento a op¢ao de teste usada é a Use training set, o dataset
utilizou todos os registros, obtendo 87.37% de acurécia e 12.6% de erro, como Vvisto

na figura 5.

Figura 5: Arvore de decis&o — training set

Classifier
Choose J48-C025-M2

Test options Classifier output
Use training set Correc tly Classified Instances 519 87.3737 %
Supplied test set Set Incorrec tly Classified Instances 75 12.6263 &
Cross-validation Folds 10 0.88es
Mean absolute 0.0349
Percentage split 66 Root 0.1322
More options Rela 21.2636 %
Root relative squarsd error 46.149 %
(Nom) MODALIDADELICITACAO v ||meral Numbex of Instances =5
Start Stop === Detailed Accurac: y By Class ===
Result list (right-click for options) TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure Mo ROC Area PRC Area C
0,959 0,058 0,842 0,959 0,897 0,864 0,990 0,962
11:0401 - trees.J48 0,873 0,029 0,873 0,873 0,873 0,844 0,984 0,944
0,833 0,010 0,525 0,833 0,878 0,863 0,553 0, 950
0,942 0,044 0,868 0,942 0,903 0,874 0,987 0,947
0,500 0,000 1,000 0,500 0,667 0,706 0,999 0,833
0,852 0,011 0,885 0,852 0,868 0,855 0,994 0, 901
0,382 0,002 0,929 0,382 0,542 0,583 0,972 0,710
0,000 0,000 2 0,000 H 2 0,998 0,333
0,964 0,005 0,500 0,564 0,531 0,528 0,957 0,853
0,000 0,000 2 0,000 2 2 0,998 0,333 Compra Direta — Obras e ServilSos de Enge
Weighted Avg. 0,874 0,032 2 0,874 H 2 0,938 0, 927

=== Confusion Matrix ===

a b e d e £ g h i ]
13 © 4 2 0 0 0 0 0 0
4 % 0 B 0 2 0 0 0 0
0 2 6 1 © ©°o 0 0 0 o0
1 5 0131 o 1 1 0 0 0O
1 0 1 o 2 ©o 0 0 0 0
3 4 0 1 ©0 4 0 0 0 0
4 3 o0 8 ©0 3 13 0 3 0O
1 0 0 0 0 0 0 0 0 O
1 0 0o o o o 0 0 27 0] i
1 o o o o o 0 0 0 0] 3 a Direta - Obras e Servii§os de Enge

Fonte: elaborado pelo autor

Na matriz de confuséo da figura 5 nota-se que o grupo “a” houve 139 acertos,

96 no grupo “b”, 65 no grupo “c”, 131 no grupo “d”, 2 no grupo “e”, 46 no grupo “f’, 13

no grupo “g”, 0 no grupo “h” , 27 no grupo

e 0 no grupo .

“yn
|
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Figura 6: Trecho da arvore de deciséo

DATASOLICITACACAQUISICAC = 2015-03-21T00:00:00.000-03:00
CODORGAO <= 20: Aditivo Contratual (2.0/1.0
CODORGRO > 20
| CODSOLICITACROAQUISICRO <= T70763: Participante Registro de PrelSo (3.0/1.0)
| CODSOLICITACACAQUISICAO > 70763
| | NUMPROCESS0 <= 201500010007014: Outras Dispensas (5.0)
| | NUMPROCESSO > 201900010007014: Participante Registro de PrelSo (2.0
DATASOLICITACACAQUISICAC = 2015-03-22T00:00:00.000-03:00
| CODSCLICITACACAQUISICAC <= 70801
| | NUMPROCESSO <= 201900010007156: Outras Dispensas (4.0)
| | NUMPRCCESSC > 201900010007156: Participante Registro de PreiSo (2.0)
| CODSCLICITACACAQUISICAC > 70801: Participante Registro de PrelSo (4.0/1.0
DATASOLICITACACAQUISICAC = 2015-03-25T00:00:00.000-03:00
CODORGRO <= 123

|
| | VALORADJUDICADO <= 191718.36: Outras Dispensas (5.0

| | VALORADJUDICADC > 191718.36: Aditivo Contratual (2.0)

| CODORGRO > 123

| | NUMPROCESSO <= 201800057001527: Aditivo Contratual (2.0/1.0

| | NUMPROCESSO > 201800057001527: Participante Registro de PreiSo (2.0)
DATASCLICITACACAQUISICAC = 2019-03-26T00:00:00.000-03:00

| CODSOLICITACAORQUISICAC <= 70864: Cutras Dispensas (3.0/2.0)

| CODSOLICITACACRQUISICAC > 70864: Participante Registro de PrelSo (5.0/1.0
DATASCOLICITACACAQUISICAC = 2015-03-27T00:00:00.000-03:00

| NUMPROCESSC <= 201800029%001534: Cutras Dispensas (2.0

| NUMPROCESSC > 20180002%001534: Aditivo Contratual (3.0/1.0)
DATASOLICITACAQAQUISICAC = 2019-03-28T00:00:00.000-03:00: Participante Registro de PreldSo (3.0/1.0)
DATASOLICITACAOAQUISICAC = 2015-03-29T00:00:00.000-03:00

| NUMPROCESS0C <= 201800015001811: Outras Dispensas (2.0

| NUMPROCESSC > 201800015001811: Participante Registro de PrelSo (12.0/2.0)
NUMPRCCESSC > 201900011002110

VALORADJUDICADO <= 35557.87: Compra Direta - Dispensa de Licita®S§isfo (44.0/4.0
VALORADJUDICADO > 35557.87
| CODORGAO <= 119: Aditivo Contratual (4.0/1.0

|
|
|
| | CODORGAOC > 119: Outras Dispensas (4.0/2.0

Number of Leaves : 163

Size of the tree : 221

Fonte: elaborado pelo autor

Tanto a arvore de decisdo do Percentage split e Use Training Set apresentou
163 folhas e com um tamanho de 231. Um trecho da arvore de decisdo é mostrado na
figura 6

4.4 Rede Neural

O primeiro experimento foi utilizando a arvore de deciséo, usando o modelo de
classificagcdo Multilayer Perception, a opcao de teste escolhido foi o Percentage split
gue tem como alvo modalidadelicitacao, o dataset foi dividido em 66% para fazer o

treinamento e os demais para teste.
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Figura 7: Rede Neural — percentagem split

Classifier

Choose  MultilayerPerceptron-L 0.3-M0.2-N500-V0O-50-E20-H a

Test options. Classifier output

Use training set

Incorrectly Classified Instances

Supplied test set .
Cross-validation Mean absolute error

Percentage split % | 66

Relative absolute error

More options. Root relative squared srror
Total Number of Instances
(Nom) MODALIDADELICITACAQ v
=== Detailed Accuracy By Class ===
Start
Result list (right-click for aptions) wy s Ly shEs
110340 - trees.48 oross 0.0
0,353 0,042
11:04:01 - trees.J48 ) 0,667 0,067
11:57:15 - functions.MultilayerPerceptron 0,782 0,163
0,000 0,000
0,211 0,084
0,250 0,100
2 0,000
1,000 0,037
2 0,010
Weighted Avg. 0,559 0,086
=== Confusion Matrix ===
abocde £ ghi3j
24 5 6 0 0 1 6 0 3 0
212 0 8 0 3 5 0 3 1
4 116 2 0 1 0 0 0 O
000 343 0 1 6 0 1 1
00 2 000000 O
3 1095 0 4 20 0 0]
10150 2 30 0 0]
00 00 0O0O0TGOCGO O
00 0000 0 011 0
00 00 0O0O0TGOCGO O

Analisando a figura 7,

Root mean squared srror

Correctly Classified Instances

oo o

ocwrwooooooOoO

Lobra om0 a0

L8256 %
.2418 %

Recall
,533

353
667
782
000
211
250

000

559

<-- classified as
Aditivo Contratual
Outras Dispensas
regito EletrA’nico

Inexigibilidade

Preghto Presencial

Wwowoowo ooo

55.5406 %
44.0554 &

1258

176

759

Apostilamento Contratual

0,

Ww oW oo WO oo

F-Measure MCC
L 608
1453
615
,705

522
399
561
585

206
114

767

Participante Registro de PrelSo

ROC Area
0,772
0,613
0,876
0,891
0,530
o
0
2
0
H
0

‘ompra Direta — Dispensa de LicitalSizo

Fonte: elaborado pelo autor

742

| 547

,978

783

Compra Direta — Obras = ServiiSos de Enge

WO wO000 o0 0

PRC Area

€07
364
677
661
020
247
237

567

525

Class

aditivo contratual

Cutras Dispensas

Apostilamento Contratual

Participante Registro de PreiSo

Pregizo EletrA’nico

Compra Dirsta - Dispensa de LicitafSizo
Inexigibilidade

Convite

Preghfo Presencial

Compra Dirsta - Obras e ServilSos de Enge

0 experimento realizado alcangou 55,94% de acuracia

da instancia de classificacdo corretamente e a

instancia de classificagcéo

incorretamente foi de 44.05%. Lendo a matriz de confusdo do Percentage split notou-

se que o grupo “a” houve 24 acertos, 12 no grupo “b”, 16 no grupo “c”, 43 no grupo

“d”, 0 no grupo “e”, 4 no grupo “f", 3 no grupo “g”, 0 no grupo “h”, 11 no grupo “I’ e 0

[

no grupo “j".

No segundo experimento a seguir op¢ao de teste usada é a Use training set, o

dataset utilizou todos os registros, obtendo 75.92% de acuracia e 24.07% de erro,

como visto na figura 8.



Figura 8: Rede Neural — training set
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aditivo Contratual
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Lendo a matriz de confusédo do Use training set notou-se que o grupo “a” houve

120 acertos, 53 no grupo “b”, 65 no grupo “c”, 126 no grupo “d”, 2 no grupo “e”, 46 no

{1

grupo “f’, 11 no grupo “g”, 0 no grupo “h”, 28 no grupo “i” e 0 no grupo “”.
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4.5 Comentario Gerais

Ao se comparar os experimentos em geral foram obtidos bons resultados com
arvore de decisédo e com redes neurais conforme tabela 3. Mas é visivel que a opcao
de teste training set apresenta os melhores resultados, uma vez que os dados
treinados sdo também os classificados. Ainda assim, o indice de percentagem split

com a arvore de decisédo foi adequado.

Tabela 3: Comparacéo entre arvore de decisao e rede neural

Experimentos Arvore de deciséo Rede Neural
Training set 87,37% 75,92%
Percentage split 64,85% 55,94%

Fonte: Elaborado pelo autor
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5 Concluséo

A proposta de se aplicar as técnicas de mineracdo de dados no contexto de
licitacbes é vantajosa, conforme pode-se observar deste trabalho. Mesmo
considerando uma abordagem exploratdria, com um numero limitado de licitacdes e
fornecedores baseado nos meses de janeiro, fevereiro e marco de 2019, os resultados
indicam que é possivel classificar as modalidades de licitacdo, de modo que 0s
recursos que devem ser alocados para cada modalidade podem ser conhecidos a
priori, desde que os dados da licitagdo por 6rgdo e valor, principalmente, também

sejam conhecidos.

Tal abordagem implica na formacdo de gestores que podem se especializar
nestas modalidades, dentro de cada érgéo ou dentro de cada ambito federativo, ou
mesmo levando em conta os valores, de forma a otimizar a gestdao administrativa e
juridica. Entretanto, uma série de cuidados devem ser observados para a efetividade

da proposta.

Em primeiro lugar, os dados néo estao disponiveis em uma unica fonte, sendo
necessaria uma limpeza e processamento preliminar para que seu uso seja
viabilizado. Uma outra questdo € que os casos considerados mais préximos da
realidade, os de percentagem split, tem-se a arvore de decisdo como técnica mais
adequada. Nao ha uma razéo clara, mas os resultados com redes neurais nao se

apresentam como uma técnica adequada.

5.1 Perspectivas para continuidade dos trabalhos
Recomenda-se para trabalhos futuros:
e Utilizar conjuntos de dados com maior volume;

e Utilizar outras tarefas de mineracéo de dados, tais como a associagao.



33

Referéncias

AMORIM, T. Conceitos, técnicas, ferramentas e aplicacées de mineracdo de
dados para gerar conhecimento a partir de bases de dados. Universidade Federal

de Pernambuco. Pernambuco. 2006.

BRASIL, C. Lei N° 8.666, de 21 de Junho de 1993. Regulamenta o art. 37, inciso XXI,
da Constituicdo Federal, institui normas para licitagdes e contratos da Administracao

Pulblica e da outras providéncias. Diario da Uniédo, Brasilia, 21 Junho 1993.

CASTRO, L. N. D.; FERRARI, D. G. Introducédo a mineracdo de dados: conceitos
bésicos, algoritmos e aplicacdes. Sao Paulo: Saraiva, 2016.

CAMPOS, F. As praticas de conluio nas licitagfes publicas a luz da teoria dos

jogos. Porto Alegre: Revista Andlise Econdmica, v. |, 2008.

CORTES, S. D. C.; PORCARO, R. M.; LIFSCHITZ, S. Mineracdo de dados -
Funcionalidades, Técnicas e Abordagem. PUC RIO. [S.1.]. 2002.

DEVMEDIA. Mineragdo de dados com Market Basket Analysis. DEVMEDIA, 2020.
Disponivel em: <https://www.devmedia.com.br/mineracao-de-dados-com-market-

basket-analysis-revista-sql-magazine-111/27853>. Acesso em: 19 Maio 2022.

DI PIETRO, M. S. Z. Direito Administrativo. 32. ed. Rio de Janeiro: Forense, 2019.

FONSECA, F. C. S. BELTRAME, W. A. R. Aplicacdes Praticas dos Algoritmos de
Clusterizacdo K Means e Bisecting K-means. Researchgate, 2010. Disponivel em:

<https://www.researchgate.net/publication/327121358>. Acesso em: 15 Maio 2022.

FORTINI, C.; MOTTA, F. Corrupcdao nas licitagcdes e contratacdes publicas: Sinais
de alerta segundo a transparéncia internacional. Belo Horizonte: Revista de Direito
Administrativo, v. I, 2016



34

GIACOMEL, F. D. S. Um Método Algoritmico para Operacdes na Bolsa de Valores
Baseado em Ensembles de Redes Neurais para Modelar e Prever os Movimentos
dos Mercados de Ac¢des. Universidade Federal do Rio Grande do Sul. Porto Alegre,
p. 92. 2016.

HAYKIN, S. Neural Networks and learning machines. 3. Ed. Pearson, 2009.

NANDI, J. C. B.; PEREIRA, R. M.; FELIPPE, G. O Algoritmo de Associacao
Frequent Pattern-Growth na Shell Orion Data Mining Engine. Anais: SULCOMP,
v. 7, 2015.

RODRIGUES, F. S. RODRIGO Métodos de agrupamento na analise de dados de

expresséo génica. Universidade Federal de Sao Carlos. Séo Carlos. 2009.

RUSSELL, S.; NORVIG, P. Inteligéncia artificial. 3. ed. Rio de Janeiro: Elsevier,
2013.

SILVA, M. A. D. S. Descoberta de Conhecimento na Analise de Licitacdes no

Estado de Goias. Pontificia Universidade Catélica de Goias. Goias. 2020.

SILVA, L. A. D. P. Introducédo a Mineragéo de Dados - Com Aplicacdes em R: com
Aplicacdes em R. Rio de Janeiro: Elsevier, 2016.

SILVA, F. M. D. E. A. Inteligéncia Artificial. Porto Alegre: Sagah, 2019.

SILVA, C. V. S.; RALHA, C. G. Detecc¢éo de cartéis em licitacdes publicas com
agentes de mineracdo de dados. Curitiba: Revista eletrbnica de Sistemas de
Informacao, v. 10, 2011. Acesso em: 09 Maio 2022.

SOUZA, F. R. D. Manual basico de licitagdo. Sao Paulo: Nobel, 1997.

SOUSA, M. C. C. UMA ANALISE DO ALGORITMO K-MEANS COMO
INTRODUCAO AO APRENDIZADO DE MAQUINAS. Universidade Federal do
Tocantins. Araguaina, p. 95. 2019.



PONTIFICIA UNIVERSIDADE CATOLICA DE GOIAS

2 i
SR GABINETE DO REITOR
o . 1060 Sutr
J Catia Postal 86 » CEP 748085-010
\ Goidnia » Goids « Brasi

R GOIAS SRR
www_pucgolas. edu br ¢ redoria@pucgoias edu.br

RESOLUCAO n° 038/2020 - CEPE

ANEXO I
APENDICE ao TCC

Termo de autorizagio de publicagdo de produgiio académica

O(A) estudante Christy Basilio da Silva do
Curso de _ Ciéncia da Computagdo__ , matricula 2017.1.0028.0180-3 5
telefone: 62 981078199 e-mail acnologia212@gmail.com _, na

qualidade de titular dos direitos autorais, em consonancia com a Lei n® 9.610/98 (Lei dos

Direitos do Autor), autoriza a Pontificia Universidade Catdlica de Goias (PUC Goias) a

disponibilizar o Trabalho de Conclusdo de Curso intitulado Classificacdo e
clustering aplicados a licitacdes , gratuitamente, sem ressarcimento dos

direitos autorais, por 5 (cinco) anos, conforme permissdes do documento, em meio
eletrdnico, na rede mundial de computadores, no formato especificado (Texto(PDF);
Imagem (GIF ou JPEG); Som (WAVE, MPEG, AIFF, SND); Video (MPEG, MWV,
AVI, QT); outros, especificos da area; para fins de leitura e/ou impressdo pela internet, a
titulo de divulgagédo da produgdo cientifica gerada nos cursos de graduagdo da PUC Goias.

Goiania, 22 de junho de 2022

’ A
Assinatura do autor: Mw Sile

Nome completo do autor: Christy Basilio da Silva

Assinatura do professor—orientador: }m ?,( & up am a},)p PJ LLMG

Nome completo do professor-orientador: __ Sibelius Lellis Vieira

35



