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Resumo

O exercicio eficaz do controle externo, dada as limitagoes de recursos publicos, deve acon-
tecer em um cendario em que o esforco de fiscalizacao se concentra nos casos de maior
probabilidade de risco de se encontrar irregularidades. No tocante as compras gover-
namentais, na auséncia de uma métrica objetiva de selecao de licitacdes para fins de
auditoria, este trabalho apresenta uma proposta de modelo preditivo para estabelecer um
indicador de risco de irregularidades em compras ptblicas em dois momentos da licitacao:
publicacdo do edital e disputa. A partir desse indicador foi construido um ranking de
licitagbes com indicios de irregularidades que pode ser utilizado como ferramenta para
tomada de decisao nas auditorias. Para isso, foram utilizadas licitagoes realizadas nos
Estado de Goias nos anos de 2014 a 2019, coletados em bases de dados que o TCE-GO
tem acesso. Inicialmente foi realizado um estudo da fundamentacao legal das irregulari-
dades em compras publicas com vistas a identificar quais atributos que podem influenciar
no risco do certame e suas respectivas bases de dados. A partir dos dados levantados,
foram aplicados quatro métodos de selecao de atributos para identificar as variaveis mais
importantes e em que medida contribuem para explicar o risco da licitagao. O risco foi
calculado utilizando técnicas de treinamento supervisionado com quatro classificadores.
Como resultado, foi constatado que modelos especialistas por modalidade de licitagao tém
melhor desempenho do que modelos genéricos treinados com todo o conjunto de dados.
Para a fase de publicacao do edital, licitagoes da modalidade pregao, dispensa e inexigi-
bilidade apresentaram resultados de AUROC acima de 70%, no entanto, a modalidade
concorréncia nao apresentou resultados aceitaveis. Para a etapa de disputa, todas as

modalidades tiveram AUROC acima de 70%.

Palavras-chave: mineracao de dados, irregularidades, licitagoes, selecao de variaveis.
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Abstract

The effective exercise of external control must be optimized so that the inspection ef-
fort is concentrated in cases of high risk of irregularities. With regard to government
procurement, in the absence of an objective metric for selecting public procurement for
audit purposes, this paper presents a proposal for a predictive model to establish an in-
dicator of the risk of irregularities in public procurement in two phases: “Publication”
phase and “Dispute” phase. A ranking of public purchases classified by the probability
of irregularities was built. This ranking can be used as a tool for decision making in
audits. Public purchases made by the State of Goias between 2014 and 2019, which were
collected in databases to which the TCE-GO has access. Initially, a study was carried
out on the legal requirements of irregularities in public purchases, in order to identify
which attributes may influence the risk of irregularity and which are the most important
databases Four methods of attribute selection were applied to identify the variables Most
important and to identify how much these variables contribute to explain the risk in public
purchases. The risk was calculated using supervised training techniques with four classi-
fiers. As a result, it was found that the specialized models by bidding modality performed
better than the generic models trained with the entire data set. For the “Publication”
phase, the “Pregao”, “Dispensa” and “Inexigibilidade” modalities presented AUROC re-
sults above 70%, but the “Concorréncia” modality did not present acceptable results. For

the “Dispute” phase, all modalities had AUROC above 70%..

Keywords: data mining, corruption, public purchase, feature selection
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Capitulo 1
Introducao

A fraude e a corrupgao consomem recursos que deveriam ser aplicados em beneficio da
sociedade. Tratam-se de fend6menos presentes em todos os paises, mas mesmo assim nao
existe um conceito tinico para esses termos, pois cada pais os definem de acordo com
fatores sociais, éticos e morais [1]. No Brasil, o combate a fraude e & corrupgao sao temas
relevantes na agenda governamental. A partir da promulgacao da Carta Magna de 1988 1,
o poder publico editou um conjunto de normas consolidando o que ficou conhecido como
Sistema Brasileiro de Combate a Corrupgao [2]. Isso fez com que o Brasil fosse reconhecido
internacionalmente como um pais com arcabougo adequado de leis que punem o suborno,
a lavagem de dinheiro, formacao de carteis e o enriquecimento ilicito [3].

Em 1992 foi editada a Lei 8.429 2, que estabeleceu critérios para punicao de agentes
publicos por enriquecimento ilicito de mandato, cargo, emprego ou funcao. Posterior-
mente, em 2001, o Governo Federal criou a Controladoria Geral da Unidao (CGU), érgao
de controle interno com a missao de combate a fraude e a corrupc¢ao no ambito do Poder
Executivo 3.

A CGU serviu de modelo para que os estados e municipios criassem 6rgaos semelhantes
em suas estruturas, estabelecendo-se respectivamente as Controladorias Estaduais e as
Controladorias Municipais. Dessa forma, gradativamente foi criada uma rede de prevencao
e combate a corrup¢ao no ambito do Poder Executivo com atuacao em todo territorio
brasileiro.

Outra iniciativa foi a publicacao da lei anticorrupgao com aplicabilidade em todo terri-
tério nacional 4, que definiu critérios para responsabilizar todos aqueles que praticam atos

que possam lesar a administracao publica, sejam eles pessoas fisicas ou juridicas, entida-

!Constituigio Federal do Brasil - http://www.planalto.gov.br/ccivil _03/constituicao/ constitui-
cao.htm

2Lei 8.429/1992 - http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/leis/L8429.htm

3Lei 13.844/2019 - http://www.planalto.gov.br/ccivil _03/__At02019-2022/2019/Lei/L13844.htm

4Lei 12.846/2013 - http://www.planalto.gov.br/ ccivil_03/_ato2011-2014/ 2013 /lei/112846.htm



des publicas ou privadas. Dentre os avancos alcancados esta a normatizagao dos acordos
de leniéncia, que deram competéncia a CGU para instaurar processos administrativos de
responsabilizagao em casos de corrupcao.

Nesse mesmo ano foi normatizado o instituto da colaboracao premiada ® como meio
de obtencao de provas. Dessa forma, caso alguém que tenha praticado ato de corrupcao,
mas que de livre e espontanea vontade denuncie as pessoas envolvidas, podera obter
uma reducao de pena caso a informagao dada possibilite o desmantelamento do esquema
fraudulento.

Nesta esteira, o Sistema Brasileiro de Combate a Corrupg¢ao e o fortalecimento das
instituicoes de combate a fraude e corrupcao foi crucial para o sucesso da Operacao Lava
Jato, iniciada em 2014. Trata-se de atuacao conjunta do Ministério Publico Federal,
Poder Judiciario, 6rgaos de controle interno e controle externo, Receita Federal e Policia
Federal, que trouxe as claras um esquema de corrupg¢ao que, até o fim de 2018, girava em
torno de R$ 39 bilhoes de reais. [4].

A atuacdo conjunta dessas institui¢oes publicas é necessaria, pois a fraude pode en-
volver esquemas sofisticados e organizados para sua ocultacao [4]. Por exemplo, segundo
o Ministério Publico Federal, na Operacao Lava Jato foi identificado um esquema de pa-
gamento de propinas que giravam entre 1% a 5% do valor dos contratos entre empresas
privadas e o poder publico. Acordos fraudulentos eram feitos entre grandes empreiteiras,
doleiros, operadores financeiros, agentes publicos e pessoas com cargos politicos na fases
iniciais dos procedimentos licitatérios para aquisicdo de bens se servigos [4].

Em paises em desenvolvimento como o Brasil, os processos de aquisi¢coes ptublicas
de bens e servigos estdao dentre aqueles com maior risco de fraude e corrupgao [5]. Além
disso, a insuficiéncia ou a auséncia de controle em areas de risco, tanto por parte do Poder
Legislativo (controle externo) quanto do Poder Executivo (controle interno), contribuem
como causa raiz das irregularidades [5].

No Brasil, o Poder Legislativo é o titular do controle externo. Na esfera federal o
Tribunal de Contas da Uniao (TCU) é érgao técnico que auxilia o Congresso Nacional no
exercicio do controle externo. Segundo a Constituigdo Federal [6], os tribunais de contas
sao responsaveis por julgar contas de gestores e apreciar contas de chefe do Pode Exe-
cutivo; realizar auditorias de aspecto contabil, or¢amentario, financeiro ou patrimonial;
realizar o controle de legalidade de atos de admissao de pessoal e de processos licitatorios.
Sua jurisdigao alcanga os Poderes Legislativo, Judicidrio e Executivo [7]. Todo o cendrio
passivel de atuacao dos tribunais de contas denomina-se universo de controle.

A estrutura federal é replicada nos Estados. O controle externo no Estado de Goias

é exercido pela Assembleia Legislativa com apoio do Tribunal de Contas do Estado de

5Lei 12.850/2013 - http://www.planalto.gov.br /ccivil 03/ Ato2011-2014/2013/Lei/L12850.htm



Goids (TCE-GO), conforme disposto no artigo 25 da Constituigao Estadual de Goids
[8]. Dentre as diversas atribui¢des do TCE-GO estao o exercicio do controle prévio e do
controle concomitante, atuando na prevencao de falhas e na ado¢ao de medidas saneadoras
antes da concretizacao de ato ilegal ou de dano ao erdrio [9].

Especificamente no que tange as compras publicas, o controle prévio e concomitante
se manifesta quando o Tribunal solicita aos 6rgaos sob sua jurisdicaio documentos dos
processos licitatérios em curso. Essa previsao se encontra no paragrafo 4° do art. 263
do Regimento Interno do TCE-GO, que dispoe: “os editais de licitagao e os atos de
dispensa e inexigibilidade serdao acompanhados de forma seletiva e concomitante”. Ao
propor a selecao dos certames, o texto regimental respalda a necessidade de racionalizacao
de recursos, de forma a aumentar da eficiéncia da maquina publica.

Por outro lado, a quantidade de aquisi¢oes feitas pelo poder piblico tem aumentado
nos ultimos anos e por consequéncia, a quantidade de informagoes que devem ser analisa-
das atinge volumes cada vez maiores. Em valores financeiros, no ano de 2017, no Estado
de Goids foram gastos R$ 5,2 bilhdes em aquisicoes apenas no Poder Executivo ©.

Nao obstante, dado o tamanho do universo de controle, os tribunais de contas tem
se atentado para modernizagao dos processos de fiscalizacao, com uso de softwares espe-
cialistas para organizacao de dados e automatizagao de tarefas [7]. Mas mesmo com o
aperfeicoamento tecnologico, que permite maior tempestividade para detecgao de indicios
de irregularidades, ainda é necesséaria a analise manual por parte do auditor que, muitas
vezes, solicita esclarecimentos ao jurisdicionado ou em outros casos, realiza fiscalizagao in
loco.

Desta forma, para conferir maior efetividade as fiscalizacoes, agir de forma seletiva
requer analise minuciosa do objeto de controle, para que o esfor¢o de fiscalizagao aconteca
em cenarios com maior risco de encontrar irregularidades. Mas antes, é necessario um es-
tudo profundo de quais sao os fatores que podem indicar uma tentativa ou perpetuacao de
fraude e corrupcao. Além desses fatores existe o fendmeno da ineficiéncia da administra-
¢do pubica, caracterizada pela mé gestdao, por impericia e imprudéncia, que, mesmo nao
sendo caracterizado como com fraude, geram gastos desnecessarios para o poder publico
[10]. Todos esses casos configuram indicios de irregularidades.

Diante desse contexto, este trabalho tem como objetivo construir, utilizando dados do
TCE-GO, um modelo preditivo para estabelecer um indicador de risco de irregularidades
em licitacoes para duas fases do procedimento licitatério: publicacao do edital e disputa.

A criacao da solugao proposta foi baseada em mineracdo de dados e aprendizado
de maquina. Foi construida de acordo com a execucao das fases modelo de referéncia
Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) [11], que decompoe as

Shttp:/ /www.transparencia.go.gov.br/portaldatransparencia/gastos-governamentais,/ licitacoes.



atividades de mineracao de dados em 6 etapas, numa abordagem top-down que se inicia
no entendimento do negdcio e se estende até a implantacao do produto [12].

Foram utilizados os dados que o TCE-GO ja possui acesso: Sistema Informa - base
de dados de licitagoes de todos os jurisdicionados; Sistema de Controle de Processos do
Tribunal de Contas do Estado de Goids (e-TCE); Base de dados de licitagdes do Poder
Executivo do Estado de Goids (Compras-NET); Base de dados cadastral dos servidores
do Poder Executivo do Estado de Goids (RH-NET); CPF/CNPJ da Receita Federal do
Brasil - base cadastral de pessoas fisicas e juridicas; Relagdo Anual de Informacoes Sociais
(RAIS); Doadores de Campanhas Eleitorais mantida pelo Tribunal Superior Eleitoral
(TSE);

Complementarmente, foram utilizadas as bases de dados abertas mantidas pela CGU:
Cadastro Nacional de Empresas Inidoneas e Suspensas (CEIS), que contém informagoes
sobre as empresas inidoneas; Cadastro Nacional de Empresas Punidas (CNEP), que apre-

senta informacoes sobre as empresas punidas.

1.1 Justificativa

A otimizacao de recursos é vital para o controle externo no Brasil, pois o tamanho do
universo de controle muitas vezes extrapola a capacidade de fiscalizacao disponivel. Dessa
forma, exigir que tudo seja alvo anélise pelo Controlador cria um ambiente burocratizado,
moroso, caro e com gargalos na Administracao Publica. Além disso, com base no principio
constitucional da eficiéncia, o custo de se auditar deve ser menor do que o ganho potencial
da auditoria.

No que se refere aos atos de aquisicao de bens e servigos pelo poder publico, tema
desse trabalho, a titulo de exemplo, em 2017 o governo federal realizou cerca de 136 mil
licitagoes, com um volume financeiro de aproximadamente R$ 171 bilhoes de reais. Em
2018 esse niimero saltou para 152 mil certames .

Por sua vez, no Estado de Goias, entre janeiro 2017 a dezembro de 2018 foram reali-
zados 6.733 certames apenas pelo Poder Executivo &, totalizando R$10 bilhoes de reais.
Ressalta-se que a Lei de Responsabilidade Fiscal impoe restrigoes aos gastos piiblicos em
anos eleitorais e, em 2018, ocorreram as eleicoes estaduais. Dessa forma, tem-se que fora
desse cendrio esses niimeros normalmente sao maiores.

Independentemente da modalidade da licitagao, a acao de controle tem maior efetivi-
dade antes da adjudicacao do objeto da licitacao, pois nessa etapa ainda nao existe uma

obrigagao objetiva entre o poder publico e determinada empresa vencedora [9]. Quanto

"Fonte: http://www.portaltransparencia.gov.br/licitacoes. Consultado em 25/10/2020
8Fonte: Sistema Informa do TCE-GO em https://informa.tce.go.gov.br



mais tempo se leva para reparar um potencial problema ou indicio de irregularidade em
uma licitagdo, mais cara e complexa a agao de controle se torna [9].

Logo, dada a quantidade de licitagoes que sao realizadas frente ao curto espaco tem-
poral para fiscalizacao e aos limitados recursos fisicos e humanos disponiveis, o censo é
inviavel e antieconémico. Portanto, resta claro que existe uma lacuna de melhoria na
forma como os processos licitatérios sao selecionados.

Este trabalho visa preencher essa lacuna, possibilitando a priorizacao das fiscalizagoes
para direcionar o esforco naqueles casos com maior potencial de se encontrar indicios de
irregularidades. Além disso, os atributos selecionados nas etapas de modelagem podem
contribuir com a simplificacdo de exigéncias de informacao declaratérias nos sistemas do

TCE-GO.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é construir, utilizando dados do TCE-GO, um modelo
preditivo para estabelecer um indicador de risco de irregularidades em licitacoes para
duas fases do procedimento licitatorio: publicacao do edital e disputa.

Para isto, necessita-se que outros objetivos especificos sejam atendidos, a saber:

e Identificar a fundamentagao legal relacionada a irregularidades em compras publicas;

e Identificar os atributos que podem influenciar no risco do certame e suas respectivas

bases de dados;

e Identificar os atributos mais relevantes que caracterizam indicios irregularidades em

licitagoes;

e Desenvolver um indicador de risco de irregularidades dos certames na fase de pu-
blicacao do edital e na fase disputa, através de um modelo preditivo baseado em

mineragao de dados;
e Avaliar o indicador de risco junto aos especialistas de fiscalizacao; e

e Propor um processo automatizado para obtencao e apresentacao do indicador de

risco na forma de um ranking.

1.3 Metodologia

A partir da definicdo do problema de pesquisa foram estabelecidos os objetivos gerais e

especificos. Foi realizada a revisao da literatura por meio de pesquisas nas bases Web of



Science e Scopus, buscando artigos publicados a partir de 2016 relacionados a machine
learning aplicadas para fiscalizacao e detecgao de fraudes.

Para tanto, foram utilizadas combinagoes de pesquisa por palavras chaves, tais como
“fraud detection”, “machine learning”, “public purchase”, “bidding”, “corruption”, “data
mining” e “artificial intelligence”. Como resultado, foram selecionados artigos com base
na leitura do abstract e da conclusao, buscando maior aderéncia possivel aos objetivos
desta pesquisa, observando também a quantidade de cita¢des. Além disso, considerando
o arcabouco especifico das leis brasileiras de licitacoes, foram levantados estudos realizados
pelos orgaos de controle do pais, de forma a coletar e analisar como o tema de deteccao
de indicios de irregularidades em compras publicas tem sido abordado pela CGU, TCU,
Tribunais de Contas dos Estados e Receita Federal do Brasil. Por fim, foi realizada analise
de co-citagoes de forma a buscar aqueles autores que formam a base do conhecimento sobre
mineragao de dados.

Para a construcdo do modelo preditivo, as tarefas de mineracdo seguem as etapas
do modelo de referéncia CRISP-DM [11]: Entendimento do Negécio; Entendimento dos

Dados; Preparacao dos Dados; Modelagem; Avaliacao; e Implantacao, da seguinte forma:

e Na etapa de Entendimento do Negdcio, aprofundou-se nas questoes relevantes para
a identificagdo dos indicios de irregularidades em licitagoes, bem como seus atores,

arcabouco normativo e partes interessadas no Tribunal de Contas.

e Para a etapa de Entendimento dos Dados, avaliou-se as bases de dados existentes.
Foram levantados os principais atributos que podem contribuir para classificar um

certame como irregular.

e Na etapa de Preparagao dos Dados, os atributos definidos foram carregados em base
de dados relacional MySQL através de consulta em SQL e execucao de processos
de Extragao, Transformacao e Carga (ETL) com Python e auxilio de planilhas ele-
tronicas. O periodo de levantamento de licitagoes correspondeu a janeiro de 2014
a dezembro de 2019. Todas a etapas de processamento e andalise foram feitas com
Python, utilizando principalmente a biblioteca scikit-learn®. Métodos de selecao de
atributos sao aplicados, como Recursive Feature Elimination (RFE) e Least Abso-
lute Shrinkage and Selection Operator com Cross-Validation (LASSOCV). Os dados

foram separados em dados de treino/teste e uma amostra de avaliagao.

e Na etapa de Modelagem selecionou-se o algoritmo de aprendizado de méquina mais
adequado, com base no levantamento do estado da arte, através de treinamento su-
pervisionado, com ajuste de parametros para otimizacao de cada modelo. Dado que

o problema proposto trata-se da obtencao indicador continuo para ranqueamento

9Disponivel em: https://scikit-learn.org



com base em risco, a principio cogitou-se uma abordagem de regressao, no entanto,
foram utilizados algoritmos de classificagdo para obtencao das razoes das chances

da classificagdo bindria para se estabelecer o ranking.

e Na etapa de Avaliacdo aplicou-se medidas de desempenho nos melhores modelos

treinados para verificar sua confiabilidade.

e Por fim, na etapa de Implantacao, o resultado da pesquisa foi posto para especialistas

e uma estratégia de implantacao foi apresentada.

1.4 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertagao estd organizada em cinco capitulos, incluindo este inicial no qual é feita
uma introducao ao tema objeto de estudo, contendo a justificativa do tema escolhido e
apresentacao dos objetivos.

No Capitulo 2 apresenta-se o referencial teérico relacionado a licitagoes e controle
externo. Em seguida fundamenta-se a mineragao de dados, modelo de referéncia CRISP-
DM, técnicas de tratamento e validacao de dados e de avaliagao de modelos, apresentando-
se, ainda, trabalhos relacionados.

No Capitulo 3 ¢ detalhada a metodologia aplicada neste estudo, que sera orientada
pelo modelo de referéncia CRISP-DM. No Capitulo 4 sao apresentados os resultados
da aplicacao das técnicas discutidas. Além disso, sdo realizadas analises nos resultados
encontrados, para verificar a qualidade e a viabilidade do modelo proposto.

Por fim, sao apresentadas as conclusoes e vislumbres de trabalhos futuros.



Capitulo 2
Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo sdo apresentadas as principais referéncias teéricas e trabalhos académicos

nos quais a solugao proposta esta embasada.

2.1 Licitacoes e o Controle Externo

2.1.1 Controle Externo e Tribunal de Contas do Estado de Goias

Dentre as diversas facetas que o controle pode assumir no ambito da administracao pu-
blica, pode-se conceitua-lo de forma resumida como sendo uma agao fiscalizatéria com o
objetivo de examinar a gestao e aplicacdo dos recursos publicos em beneficio da coletivi-
dade, incluindo a verificacao da legalidade, legitimidade, economicidade e regularidade dos
atos administrativos, que devem estar em conformidade com as normas constitucionais e
infra-constitucionais [13, 9].

Conforme o posicionamento do agente controlador, o controle se divide em controle
interno, controle externo e controle social [9]. No controle interno o agente controlador
estd inserido na estrutura do agente controlado. O art. 74 da Carta Magna obriga a todos
os poderes a manutencao do sistema de controle interno integrado.

O controle externo é aquele exercido por um ente independente, localizado fora da
estrutura de decisao do agente controlado, podendo ser executado pelo Poder Judiciario,
pelo Poder Legislativo e pelos Tribunais de Contas [13]. O controle externo, pautado na
necessidade da imposicao de limites ao exercicio do poder em favor do interesse publico,
fundamenta a existéncia dos Tribunais de Contas [13]. O controle social pode ser entendido
como uma modalidade de controle externo em que o agente controlador é o cidadao [9].

O Tribunal de Contas do Estado de Goids é 6rgao de controle externo que auxilia a
Assembleia Legislativa na tomada de decisoes técnicas. O TCE-GO é responsavel por

julgar contas de gestores e apreciar contas do governador; realizar auditorias de aspecto



contabil, orcamentério, financeiro ou patrimonial; realizar o controle de legalidade de atos
de admissdo de pessoal e de processos licitatérios de todos os Poderes [7]. Dentre as
atribuicoes conferidas pelas normas, esta a andlise prévia de processos licitatérios.

A Figura 2.1 apresenta de forma simplificada o fluxo de um processo licitatério e os
pontos de atuagao do controle externo. Diante de uma necessidade de compra de bens
ou servigos, pautada no interesse publico, o governo produz um documento definindo as
regras, prazos, precos, custos da contratagao, que ¢ chamado de edital de licitagao. Nesse
momento o Tribunal de Contas tem a prerrogativa de fiscalizar o processo de compra e
todos os seus documentos, verificando o atendimento a legislagao aplicavel.

A partir de entdo, em regra, os particulares que tém interesse em contratar com o
governo entram em disputa pela proposta que melhor atenda aos requisitos previstos no
edital. Novamente, o Tribunal pode atuar para verificar a condugao do processo licitatorio.

Por fim, os particulares detedores das melhores propostas sdo declarados vencedores
da licitacao e, em regra, firmam um contrato ou instrumento semelhante com o governo
para fornecer um produto ou servico. O Tribunal de Contas tem prerrogativa de, a
qualquer tempo, via dentincia, representacao ou um instrumento de fiscalizacao, auditar

o andamento do contrato.

Edital

Termo de Referéncia
Promove i

Governo

(@Y

TRIBUNAL DE CONTAS
10 ESTADO DE i

Participa

Particular

Contrato

Figura 2.1: Atuacao do Tribunal de Contas.

Fonte: Préprio autor

Para tanto, o TCE-GO possui duas areas especializadas em analise prévia de licitagoes.
A primeira é o o Servico de Anélise Prévia de Editais e Licitacoes, responséavel pelo controle
das compras de bens e servigos, tais como, medicamentos, tecnologia da informacao,
alimentos e servigos gerais contratados via terceirizagdo. A segunda area é o Servigo de

Anélise de Editais e Projetos de Engenharia, area especializada em contratagoes de obras



e servigos de engenharia, tais como reformas, construcao de obras rodoviarias e de obras
civis.

Conforme o organograma do Tribunal !, as 4reas de analise de editais sdo parte da
Secretaria de Controle Externo. Esta unidade, que é ligada diretamente a Presidéncia, é
responsavel pela execucao das atividades finalisticas de controle externo.

Outro brago da Secretaria é o Servigo de Informacoes Estratégicas, unidade responsavel
por atividades de andlise e cruzamento de dados massivos e participagao em acoes de
fiscalizacdo em conjunto com outros Tribunais de Contas ou 6rgaos de controle interno,
como a CGU. Essa unidade possui acesso a diversas bases de dados de interesse do controle
externo, tais como RAIS, Receita Federal, Tribunal Superior Eleitoral, Junta Comercial
do Estado de Goias (JUCEG).

Outra importante atribuicao do Servico de Informagoes Estratégicas é a implementa-
¢ao de rotinas automatizadas de auditoria, também conhecidas como trilhas de auditoria.
As trilhas sao construidas com bases em tipologias de irregularidades levantadas junto aos
especialistas em fiscalizacao e tem o objetivo de aplicar técnicas computacionais e cruza-

mento de dados para deteccao e envio de alertas automaticos para tomada de decisao.

2.1.2 Licitacoes

A administracao publica tem o dever de observar os principios da legalidade, impessoali-
dade, publicidade, moralidade e eficiéncia. Dessa forma, o art. 37 XXI da Constituicao
Federal determina, salvo casos ressalvados em lei, que os contratos publicos para obras,
prestacao de servigos, compras e alienagoes devem ser precedidos de processo licitatorio,
com vistas a assegurar a todos os interessados iguais condi¢oes de apresentar propostas
e de serem escolhidos, desde que preencham os requisitos legais previstos. Além disso,
segundo o art. 3 da Lei Federal 8.666/93, a licitacao tem como objetivo selecionar a
proposta mais vantajosa para a administra¢ao publica [14, 15].

A Lei Geral das Licitagoes (Lei Federal 8.666/93), em seu art. 22, e a Lei do Pregao
Eletronico (Lei Federal 10.520/02) definem as modalidades de licitacdo, que sao podem
ser consideradas formas especificas para condugao do processo licitatorio, cada uma com
suas regras e procedimentos [16]. A concorréncia é modalidade genérica, mais rigorosa em
termos formalismo, aplicada a partir de critérios de valor e de natureza do objeto, em que
participam quaisquer interessados que atendam aos critérios estabelecidos, sendo utilizada
para contratacoes complexas e de grandes valores [14, 15, 16]. Em regra, conforme a Lei
8.666/93, a concorréncia é obrigatdria para contratos de obras e servigos de engenharia a

partir de R$ 3,3 milhoes ou para compra de bens ou servicos acima de R$ 1,4 milhoes.

1Organograma do TCE-GO: https://portal.tce.go.gov.br/estrutura-organizacional
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A modalidade tomada de pregos é utilizada para valores intermediarios entre a con-
corréncia e o convite, sendo mais simples que a concorréncia e com participacdo mais
restrita, pois em regra, participam apenas licitantes previamente inscritos até o terceiro
dia 1util antes da licitagao [15].

A modalidade convite é um procedimento simplificado de contratacao, indicado para
contratagoes de valores menores, em que a administracao seleciona pelo menos trés lici-
tantes devidamente qualificadas (Stimula TCU 248) e envia para cada uma o instrumento
convocatorio chamado carta convite. O art. 22 da Lei Federal 8.666/93 define a modali-
dade leilao para alienacao de bens imoveis, alienacao de moveis inserviveis ou de produtos
legalmente apreendidos ou penhorados, para aquele que ofertar o maior preco a partir de
um preco de referéncia. Por fim, a lei das licitagoes define a modalidade concurso para
escolha de trabalhos técnicos, artisticos ou cientificos. Essas tltimas nao serdo escopo
deste trabalho.

A Lei Federal 10.520/02 definiu a modalidade pregao para aquisi¢do de bens e servigos
comuns, pelo menor preco, com padroes minimos de qualidade mensuraveis e conhecidos
no mercado e previstos no edital e termo de referéncia. No pregao nao ha limite de valor
maximo para a sua utilizagao.

O pregao pode ser presencial, quando os licitantes devem comparecer a um lugar e
hora previamente estabelecidos ou pode ser realizado na forma eletronica, em que os
licitantes acessam alguma plataforma na internet para participar da licitagao. O Tribunal
de Contas do Estado de Goias tem decidido no sentido de que o gestor deve optar pelo
pregao presencial apenas em casos em que nao for possivel a aplicacao do pregao eletronico
(Acérdao 352/2015-TCEGO-Plenario). No Estado de Goids, o Poder Executivo utiliza o
Sistema Compras-NET para realizacao das licitagdes na modalidade pregao.

Por fim, na Lei 8.666/93 existem as hipéteses de compras diretas pelo poder publico,
excegoes ao art. 37 XXI da Constituigao Federal, através da inexigibilidade de licitagao ou
da dispensa de licitagdo. Conforme art. 25 da Lei 8.666/93, a inexigibilidade é aplicavel
apenas quando nao ha possibilidade de competigao, ou seja, quando hé fornecedor exclu-
sivo ou quando o objeto da aquisicao tem natureza singular ou a contratagao é feita com
profissionais ou empresas de notéria especializacdo ou para contratacdo de profissional
artistico consagrado. A dispensa de licitacdo é uma contratacao direta em que existe a
possibilidade de competicao, mas ela é inoportuna diante do interesse piblico.

Além da Lei Geral da Licitacao e da Lei do Pregao, o Estado de Goids estabeleceu
a Lei 17.928/12, que "dispoe sobre normas suplementares de licitagoes e contratos per-
tinentes a obras, compras e servicos, bem como convénios, outros ajustes e demais atos

administrativos negociais no ambito do Estado de Goias".
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A modalidade adotada na execucdo da compra publica pode ter relacdo com a ocor-
réncia de irregularidades, pois algumas modalidades possuem ritos menos formais, menor
transparéncia e concorréncia reduzida ou ainda maior grau de discricionalidade do ges-
tor governamental na tomada de decisao [17]. Nesse sentido, Rodidigues & Notato [16]
verificaram a relacao entre a modalidade de licitagdo e o risco de ocorréncia de fraudes
nos processos licitatérios realizados pelos municipios baianos, a partir de relatérios de
controle interno da CGU entre 2004 e 2014. Os autores realizaram testes de hipoteses
e demostraram que carta convite e dispensa de licitagdo apresentaram maiores percen-
tuais de irregularidades, enquanto que concorréncia e pregdo apresentaram os menores
indicativos.

Por fim, o arcabougo normativo aplicado as compras ptblicas é vasto e nao é o objetivo
deste trabalho esgotar este tema. Além das leis ja apresentadas nesta secao, existem ainda
diversas normas aplicaveis advindas de leis federais, estaduais e da jurisprudéncia. Assim,
durante o desenvolvimento deste trabalho algumas normas adicionais serao apresentadas
para dar suporte legal aos resultados apresentados, sem detalhamento do aspecto da

doutrina de Direito.

2.1.3 Irregularidades em Licitacoes

As aquisi¢oes de bens e servigos publicos devem se submeter ao processo licitatério re-
gido por leis e principios constitucionais. Durante a execucao das fases do certame, as
irregularidades podem ocorrer desde o inicio, como por exemplo, a coleta incorreta de
orcamentos ou adi¢ao de clausulas que restringem a competitividade; até as fases finais,
na adjudicacao do objeto a um vencedor que nao cumpre requisitos de idoneidade [18]. Os
envolvidos em uma compra publica irregular podem ter a intencao de fraudar o processo
licitatorio, simulando a competicao e direcionando a contratacao para maximizar os seus
lucros [19].

Identificar irregularidades nas licitagdes requer, por parte do auditor, a analise deta-
lhada da legalidade da contratagao, da aderéncia dos objetivos da licitacao com os obje-
tivos e necessidades da administracao publica, verificagao da compatibilidade de pregos
com valores de mercado, analise de documentos do processo licitatério e daqueles envia-
dos pelos participantes. Dessa forma, cabe ao auditor a funcdo de demostrar elementos
comprobatoérios para sustentar os apontamentos feitos, que derivam da comparacao de
um cendrio esperado, com base em leis, normas e/ou boas praticas, com o cendrio efetivo
encontrado [19].

As evidéncias de auditoria sdo elementos constatados pelo auditor que fundamentam
sua opiniao de certeza, comprovam uma situagao de fato e que podem ser obtidas por

processos analiticos em demostragoes financeiras e lancamentos contabeis, através analise
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de documentos comprobatérios ou por inspecao fisica. O indicio é uma uma constatacao de
uma discrepancia entre a situacao encontrada e a situacao esperada, mas sem elementos
diretos capazes de emitir uma opinido com grau de certeza [20]. No entanto, segundo
a jurisprudéncia do Supremo Tribunal Federal (STF), a existéncia de um conjunto de
indicios é uma evidéncia (RE nr. 68.006-MG), dessa forma, um conjunto de indicios de
irregularidades que tenham correlagao com fato em analise pode ser utilizado em processos
de auditoria por meio de evidéncia indireta (Acérdao 630/2006-TCU-Plenario).

A Tabela 2.1 apresenta alguns exemplos de tipologias de indicios de irregularidades

em licitagoes encontradas na literatura e a base legal a qual se relaciona [16, 18, 21, 19].

Tabela 2.1: Irregularidades em licitacoes

Irregularidade Base Legal

Auséncia d a
uséncla de comprovagao Art. 30 da Lei 8.666/93

de capacidade técnica

Auséncia de declaracao do Art. 16 da Lei 101/01;
ordenador de despesa

Auséncia d to detalhad
Hseneia ej ?r?amen o detatiados Art. 7 e art. 40 da Lei 8.666,/93
e precos unitarios

Decretos estaduais que estabelecem
Auséncia de programacao de desembolso | normas complementares de programacgao
financeiro e execugao or¢camentaria, financeira

e contabil para o exercicio

Auséncia de projeto basico e orgamentos | Art. 7 e Art. 40 da Lei 8.666/93;
em planilhas Art. 12 da Lei Estadual 17.928/12;

Stumula 253 TCU;

Auséncia ou aplicacao incorreta de BDI
Acérdao 2622/2013-TCU-Plendrio

Art. 15 e art. 43, TV, da Lei 8.666/93;
Acérdao 158/2019-TCEGO-Plenario;
Acérdao 183/2019-TCEGO-Plenério

Auséncia ou deficiéncia de pesquisa

de pregos

Auséncia ou deficiéncia na publicidade Art. 3 e art. 21 da Lei 8.666/93

e transparéncia
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Tabela 2.1 continuagao da pagina anterior

Irregularidade

Base Legal

Auséncia ou deficiéncia no

planejamento prévio da contratagao

Art. 1, Lei 101/01;

Art. 6 do Decreto-Lei 200/07;

Art. 174 Constituicao Federal;

Art. 3,1, da Lei do 10.520,/02;

Art. 11 Lei Estadual 17.928/12;
Acérdao 2640/2018-TCEGO-Plenario;
Acérdao 2814/2018-TCEGO-Plendario

Autor do projeto e o licitante

vinculados

Art. 9 da Lei 8.666/93

Composi¢ao da comissao de licitacao

irregular

Art. 51, da Lei 8.666,/93;
Art. 1 e 3 da Lei 10.520/02;

Conluio

Art. 3 da Lei 8.666/93

Desclassificagao/Inabilitagao indevida

de licitante

Art. 48, 11, alineas A e B da Lei 8.666/93,;
Acérdao 3.381/2013-TCU-Plenério;

Acérdao 11.907/2011-Segunda Camara TCU;
Acérdao 2.162/2018-TCEGO-Plenario

Despesas realizadas sem licitagao

Art. 37 XXI da Constituicao Federal

Direcionamento de contratacao

Art. 3 da Lei 8.666/93

Dispensa ou inexigibilidade sem

fundamentagao legal

Art. 37 XXI da Constituicao Federal

Fracionamento de despesa

Art. 23 da Lei 8.666/93

Inobservancia da previsao de preferéncia
a contratagoes de ME e EPP

Lei Federal 123/2006

Nao parcelamento de objeto

Art. 23 Lei 8.666/93; Stumula 247 TCU

Objeto impreciso, genérico,

incompreensivel ou incompleto

Art. 40 e art. 47 da Lei 8.666/93

Outras irregularidades

Irregularidades que violam diversos

principios e normas do direito

Previsao de Sub-contatagao irregular

Restricao de competitividade -

Clausulas restritivas

Art. 3 e art. 30 da Lei 8.666/93;
Acérdao 461/2014-TCU-Plenério

Superfaturamento ou sobreprego

em orcamentos

Art. 96 da Lei 8.666/93

Uso de modalidade indevida

Art. 5 da Lei 12.232/2010
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Tabela 2.1 continuagao da pagina anterior

Irregularidade Base Legal
Uso indevido de Pregao Presencial Art. 85 da Lei Estadual 17.928/2012;
em detrimento de Pregao Eletronico Acérdao 352/2015-TCEGO-Plenério

Utilizacao de critérios de habilitacao Art. 3 e art. 40 da Lei 8.666/93

ou julgamento sem previsao em edital

Vinculos entre licitantes e servidores Art. 9 Lei 8.666/93;
publicos Acérdao 1198/2007-TCU-Plendrio

2.2 Mineracao de Dados

O trabalho proposto utiliza mineracao de dados em beneficio do controle prévio e conco-
mitante nas compras governamentais. A mineracao de dados tem como objetivo a busca
de padrdes que possam prever comportamentos a partir de anélise dados histéricos [22].
Para tanto, utiliza aprendizado de maquina através do treinamento de um algoritmo capaz
de processar tais dados de trés formas: supervisionada, nao supervisionada e por reforco
[23].

Na aprendizagem supervisionada, os dados de treino ja possuem uma classe previa-
mente conhecida, uma medida de adequagao para classificacao dos dados com a qual se
pode validar o resultado. Por outro lado, na aprendizagem nao supervisionada o proprio
algoritmo deve buscar explicar os resultados [24].

Na aprendizagem por reforco, o algoritmo aprende explorando as possibilidades do
ambiente ao qual se insere, buscando, por tentativa e erro, quais sao as possibilidades que
tem maior recompensa ou menor penalidade [24].

As tarefas de aprendizado de maquina sao divididas em quatro grupos: classificagao,
regressio, agrupamento e regras de associagdo [22]. As tarefas de classificacdo caracte-
rizam um atributo da relagdo com um resultado nominal ou categérico. As tarefas de
regressao fazem o mesmo, mas o resultado é um valor numérico. As tarefas de agrupa-
mento criam grupos de instancias com caracteristicas comuns. E as tarefas de associacao

identificam regras que associam conjuntos de itens.

2.2.1 Tarefas de Regressao

Modelos de regressao sao comumente utilizados quando a variavel de resposta é do tipo
quantitativa ou em problemas bindrios [25]. Os modelos baseados em regressao buscam
prever uma variavel aleatéria dependente Y a partir de uma ou mais varidveis aleatérias
independentes X* = (X, Xs, X;..., X,) [26].
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O modelo mais simples é a regressao linear, em que se pressupoe uma relagao linear
entre Y e X', com coeficientes 3; desconhecidos, segundo uma fungio de predigao f(X)
dada pela Equacao 2.1 [26]:

FO0) = 6o+ - Xif 21

Por outro lado, quando a relagao entre Y e X; nao ¢ linear, outras técnicas devem ser
aplicadas para capturar a nao linearidade. Nesta esteira, os Modelos Lineares Generali-
zados (MLG) sdo uma extensao dos modelos de regressao simples e multipla, permitindo
modelar variaveis de interesse na forma de contagem, continuas, binarias ou categoricas.

A Regressao Logistica faz parte dos Modelos Lineares Generalizados para variavel de
interesse bindria contida no intervalo de zero a um, devido ao uso da funcao logit da

Equacao 2.2.

o 6(60 + lel + -+ Bsxs)
1+ eBy + froy + -+ - + Bsxs)

p(x) (2.2)

A Equagao 2.2 assume valores entre [0, 1] para todo x. Para este trabalho a varidvel
dependente com valor mais préximo a 1 indica a presenca de irregularidade em uma

licitacao. O valor 0 indica auséncia de irregularidade.

2.2.2 Tarefas de Classificagao

As tarefas de classificagdo pertencem ao grupo de aprendizado supervisionado em que, a
partir de um conjunto de dados rotulados previamente, um modelo matematico ¢ treinado
para classificar novas informacoes ainda nao rotuladas. Sao exemplos de algoritmos de
classificagao: Gradient Boosting Machine (GBM), Random Forest (RF) e Support Vector
Machine (SVM).

Gradient Boosting Machine (GBM)

Gradient Boosting Machine (GBM) é um algoritmo iterativo que combina um estimador
fraco (alto erro de predigdo) para produzir um estimador altamente preciso, através da
reducdo de uma funcdo de perda [27, 28]. Neste caso, o boosting consiste em adicionar
novos modelos ao conjunto sequencialmente, mas de forma diferente dos métodos tradici-
onais de boosting que ponderam amostras positivas e negativas, pois o Gradient Boosting
para classificacio (GBM) faz a convergéncia global do algoritmo seguindo a dire¢do do
gradiente negativo [29].

O GBM requer pouco pré-processamento de dados e ajuste dos parametros, é robusto

para um pequeno conjunto de dados e pode ser aplicado a problemas de classificacdo ou
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regressao. As interagdes complexas sao modeladas de forma simples, os valores ausentes
nos preditores sdo gerenciados quase sem perda de informacoes [28]. Existem diversas
implementagdes deste algoritmo e neste trabalho é utilizada a versao “XGBM” desenvol-
vida por Tianqgi Chen?, que utiliza um ensemble de drvores de decisao como estimadores

fracos.

Random Forest

As arvores de decisao sao estruturas simples, flexiveis e de facil interpretacao, mas uma
arvore utilizada isoladamente pode ser instavel e susceptivel a superajuste aos dados
(overfitting) [30].

Breiman [31] prop6s Random Forest, um algoritmo que combina (ensemble) uma co-
lecdo de arvores de decisao para uma tarefa de classificacdo ou regressao. O conjunto de
dados é divido aleatoriamente em arvores de decisao independentes, formadas sem poda,
através de bootstrap aggregating (bagging). Cada arvore vota em uma classe e a classe mais
votada corresponde a resposta final [31, 25]. Por essas caracteristicas, Random Forest é
considerado um algoritmo estavel, resistente ao superajuste, mais tolerante a ruidos e que

lida bem com classes desbalanceadas [30].

Support Vector Machine (SVM)

Support Vector Machine (SVM) é um modelo de classificacao largamente utilizado em
problemas com dados lineares ou nao lineares, tais como processamento de texto, de
imagens e reconhecimento de padroes [32, 33].

SVM mapeia p atributos como vetores em um espaco p-dimensional e tenta encontrar
um hiperplano 6timo que separa as classes, com uma margem de separacao definida por
vetores de suporte. Por exemplo, a Figura 2.2 apresenta uma classificacdo com SVM em
um espagco bi-dimensional com um conjunto de dados com duas classes.

As observacoes que ficam diretamente na margem ou dentro dela sao conhecidas como
vetores de suporte [25]. Segundo [32] a construgao hiperplanos 6timos, que leva em consi-
deracdo uma pequena quantidade vetores de suporte dos dados de treinamento, permite
alta capacidade de generalizagdo, mesmo em um espago dimensional infinito.

Quando os dados de treinamento nao sdo linearmente separaveis, o SVM linear perde
poder de generalizacdo. Para resolver essa limitagao, foi criado o “truque do kernel”,
em que o espaco dimensional original é mapeado em uma espago de alta dimensao [25].

Existem varios tipos de kernel K(z;,xy), tais como o kernel linear da Equagdo 2.3 para

2Fonte: https://xgboost.readthedocs.io/en/latest /tutorials/model.html, acessado em 10/11/2020
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Classificacdo correta Classificagao incorreta
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margem Hiperplano étimo
T T T T '

Figura 2.2: Classificagao binaria SVM com duas variaveis apresentado hiperplano étimo,
margem e vetores de suporte.

Fonte: Préprio autor

problemas lineares, o kernel polinomial da Equacao 2.4 com grau d sendo um nimero

inteiro e o kernel radial da Equagao 2.5 com v sendo uma constante [25].

K(x;,xy) Z TijTLj (2.3)
p
j=1
p
K(x;,xy) = exp( 'YZ Ti21;)? (2.5)
7=1

A otimizacao do SVM pode ser feita com cross-validation ajustando-se o parametro
C, que indica a tolerancia de violagoes de vetores na margem ou ao proprio hiperplano.
Por exemplo, na Figura 2.2, quanto maior o valor de C, maior a margem e, portanto,

maior tolerdncia a violagoes [25].

2.3 Modelo de Referéncia CRISP-DM

A criagdo do modelo se baseia nas fases do CRISP-DM [11]. As etapas sdo as seguintes:
Entendimento do Negdcio; Entendimento dos Dados; Preparacao dos Dados; Modelagem;

Avaliacao; e Implantagao, conforme apresentado na Figura 2.3.
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Figura 2.3: Fases do modelo CRISP-DM.

Fonte: [11, p. 10]

Entendimento do negdcio

O entendimento do negdcio é a fase inicial do projeto, similar ao processo de engenharia
de requisitos na engenharia de software, ou seja, o foco é entender as necessidades do
negocio apresentado sob a 6tica do cliente e definir um plano de acao. Essa etapa tem
quatro tarefas: determinar os objetivos do negdcio; avaliar a situagao; definir os objetivos

da mineracao e produzir um plano de acao.

Entendimento dos dados

Nesta fase estuda-se inicialmente os dados disponiveis, realizando amostragens para veri-
ficar tamanho, variedade, quantidade, qualidade, disponibilidade, dentre outras caracte-
risticas relevantes. A visdo inicial permite conhecer o universo de dados e suas potenciais
fontes, permitindo detectar problemas, levantar hipoteses iniciais sobre a tarefa de mine-
racao e encontrar padroes escondidos, por exemplo. Nessa etapa estao previstas as tarefas
de coleta de inicial de dados; documentacao inicial do dados; exploragao; e verificacao da

qualidade.

Preparacao dos dados

Nesta etapa o conjunto de dados para mineragao é construido para utilizacao nas etapas
posteriores. Estao inclusas tarefas de selecao de dados; limpeza de dados; construcao de

dados; integracao; e formatacao.
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Esta etapa consome boa parte do trabalho de mineragao, pois muitas vezes os dados
nao estao organizados e dessa forma sao necessarias diversas técnicas limpeza, transfor-
macao, balanceamento de dados, organizacao e selecao de variaveis.

Em tarefas de aprendizado supervisionado, o conjunto de dados final é dividido em
dados de treino/teste e dados de avaliagao. O primeiro conjunto é utilizado para treinar
o algoritmos de mineracao na etapa de modelagem, enquanto que o segundo conjunto é

utilizado para avaliar o modelo.

Modelagem

A partir do conjunto de dados organizado, sdo aplicados as tarefas de mineracdo. Em
muitos casos mais de uma tarefa pode ser aplicada, variando-se os parametros de ajustes
para buscar aquela com melhor resultado. Em outros, casos pode ser necessario retornar

as etapas anteriores para ajustes nos dados.

Avaliacao

Apbs a construgao de um ou mais modelos, um conjunto de anélises e comparagoes indicam
qual é o melhor modelo que atende as necessidades do negocio. Pode ser necessario voltar
as etapas anteriores para ajustes. Nessa etapa, decide-se se o produto da mineracao deve

ser ajustado, descartado ou ir para a etapa de implantacao.

Implantagao

Nesta fase, o produto da mineracao é apresentado para as areas de interesse, gerando
valor para o negbcio. O resultado pode ser uma aplicagdo perene de mineracao dentro de
um processo de negocio ou pode ser um relatério pontual e especifico que apoia a tomada

de decisdo.

2.4 Tratamento e Validacao de Dados

2.4.1 Balanceamento de Dados

Quando se cria a massa de dados de treinamento do modelo, os dados podem estar
desbalanceados, isto ¢, com mais registros de uma classe de dados do que de outra. Para
resolver esse problema, os algoritmos de balanceamento under-sampling e over-sampling
podem ser aplicados. O primeiro remove registros da classe majoritaria, enquanto o

segundo replica registros da classe minoritaria [34, 35].
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A técnica Synthetic Sampling with Data Gereration (SMOTE) gera sinteticamente
novas instancias da classe minoritaria, através de interpolacao de valores. A técnica
consiste em, a partir do conjunto de instancias da classe minoritaria C,,, selecionar uma
instancia aleatoria x; € C,, e calcular o conjunto M € C,,, como sendo os K-vizinhos mais
proximos de z;, utilizando a menor distancia euclidiana entre x; e xy, com x;, € C,, e K
um numero inteiro. A nova instancia z,, € C,, é calculada conforme a equagao 2.6, com

d sendo um ntmero entre 0 e 1 [36, 35].

T, = z; + (x)p — ;)0 (2.6)

2.4.2 Reamostragem

Nos modelos de aprendizagem estatistica, quando se tem um grande conjunto de dados,
esses podem ser divididos em duas partes, sendo uma para treino e outra para teste
[26, 25]. Essa técnica é chamada de holdout. Nesse caso os dados de treino sao utilizados
para aprendizagem do modelo e os dados de teste sao utilizados para avaliar a qualidade
do modelo. A légica dessa abordagem esta em utilizar dados que o modelo treinado ainda
nao conhece (dados de teste) e a partir dai inferir o quao assertivo ele é.

No entanto, quando exitem poucos dados, essa divisao em treino e teste pode nao ser
possivel, sendo necessario langar mao de técnicas estatisticas especificas de reamostragem.
Dentre essas, as mais utilizadas sdo boostrap e cross-validation [25].

O uso de reamostragem permite realizar inferéncias de um pardmetro populacional
a partir de amostras geradas repetidas vezes nos dados originais [37]. Isto pode ser
computacionalmente custoso, pois para cada amostra gerada um modelo de aprendizado

deve ser treinado [25].

Bootstrap

Bootstrap é uma técnica computacional intensiva de reamostragem que permite obter
estimativas de parametros e de erros desses parametros de uma populacao através de
sucessivas amostragens em uma amostra inicial [38]. Esta técnica consiste em obter con-
juntos de dados de treino a partir de reamostragem aleatéria de mesmo tamanho da
amostra original com repetigao [26]. Quando a distribui¢do dos dados é conhecida, trata-
se do bootstrap paramétrico e quando nao se conhece a distribuicao dos dados, trata-se do
bootstrap nao paramétrico [37].

No bootstrap, uma amostra inicial é feita na populacao. A partir dessa amostra,
diversas outras sao produzidas e uma distribuicao empirica de uma variavel de interesse 6
¢ gerada sem necessariamente se conhecer qualquer distribuicao prévia dessa variavel na

populacao. Assume-se que a distribuicao empirica é préoxima da distribuicao da populacao
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e, dessa forma, é possivel estimar parametros complexos da populacdo a partir dessa
distribuigao [26, 39, 38].

Cross-validation

A técnica de cross-validation consiste em utilizar parte dos dados para treino e parte para
teste, agrupando esses dados em conjuntos de tamanhos aproximadamente iguais a partir
de amostragem aleatoria. A quantidade de conjuntos de dados é dada pela variavel k ou
k — fold [26].

Quando k£ tem o mesmo tamanho n da amostra, a técnica recebe nome de leave-one-out
cross validation [26, 25]. Dessa forma, uma observacao aleatdria (xy,ys) é utilizada para
teste enquanto todas as demais observagoes (2, v2), (Z3,y3)...(Tn, yn) sdo utilizadas para
treino. No entanto, essa técnica pode ser computacionalmente demorada, pois quanto

maior o tamanho n do conjunto de dados, mais modelos sdo treinados e testados [26].

2.4.3 Padronizagao e Variaveis Dummy

E comum que em bases de dados reais alguns atributos tenham variacdes de magnitude.
Nesses casos, pode ser necessario aplicar técnicas de padronizacao nos dados, fazendo com
que os atributos permanecam na mesma escala [40, 41]. O pacote sklearn.preprocessing
fornece métodos para essa tarefa como o StandardScaler, que aplica padronizacao do

atributo com relacao a média p e o desvio padrao o, conforme equagao 2.7.

T —
= 2.7
e (27)

A maioria dos modelos de aprendizado de maquina lidam com dados exclusivamente
numéricos. Nesses casos, os atributos categéricos devem ser transformados de forma que
cada valor distinto do atributo k se torne um novo atributo, aumentando a quantidade
de atributos final em & — 1, contendo apenas dois valores possiveis: zero (0), indicando

auséncia de valor na varidvel original ou um (1), indicando a presenca de valor [42].

2.4.4 Selecao de Variaveis

Quando existem muitas variaveis independentes, algumas delas podem ser pouco impor-
tantes para o processo de classificagdo ou regressao, adicionando ruidos aos modelos, au-
mentando a complexidade computacional ou causando overfitting nos modelos [40]. Além
disso, modelos mais simples tendem a ser mais interpretaveis e, no caso especifico deste

trabalho, que utiliza varidveis de diversas bases de dados, quanto menos variaveis forem
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necessarias para obtencao do resultado, mais simples e barato se torna a implantacao da
solugao proposta no ambiente de producao.

Alguns atributos pouco importantes podem ser identificados através da andlise de
variancia e de correlagdo. Atributos com varidncia igual a zero nao contribuem com
informagoes tteis, bem como atributos com baixo coeficiente de variagao com relagao a
cada classe. O coeficiente de variagao cv é uma medida do desvio padrao S pela média

amostral z, conforme Equagao 2.8 [43].

CU =

SRS

(2.8)

Os atributos perfeitamente correlacionados podem ser considerados redundantes e
também podem ser eliminados [40, 44]. O processo de eliminagdo deve ser supervisio-

nado por um especialista de negdcio.

Ridge, Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) e Elastic-
Net

Nos métodos de regressao, o vetor de coeficientes é definido por alguma funcao, como
por exemplo, método dos minimos quadrados na regressao linear, em que se mantém
todas as varidveis independentes no modelo final [26]. Contudo, quando se tem muitas
variaveis, pode ser necessario reduzir aquelas menos significativas através de duas técnicas
de regularizacdo comumente utilizadas: Ridge e LASSO [44].

Ambas as fungoes utilizam uma penalizacdo do vetor de coeficientes, de forma que
quanto maior os coeficientes estimados, maior a penalizagao. LASSO utiliza a penalizacao
L1 conforme 2.9, que é calculada como o somatério do modulo dos coeficientes. Ridge
utiliza penalizacao L2 calculada através da soma dos quadrado dos coeficientes [26]. A
aplicacao de LASSO ¢ indicada para reducao de variaveis, pois tem a capacidade de zerar
alguns coeficientes, removendo-os da resposta final. Para coeficientes correlacionados,
LASSO tende a selecionar apenas um deles e zerar os demais. Ridge reduz os coeficientes
das variaveis, mas nao os zera.

Na Equagao 2.9 e Equacao 2.10, a varidvel 3; representa o j-esimo coeficiente, p indica

o numero de coeficientes e a variavel A é um ajuste de impacto da regularizacao.

L1=)X)" |5 (2.9)
j=1

L2 =)\ ij 33 (2.10)
j=1
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A penalizacao FElasticNet utiliza uma combinacao de Ridge e LASSO para selecionar
varidveis [26, 45]. A Equagdo 2.11 define a penalizacao ElasticNet. Ela utiliza os para-
metros o e A para controle da penaliza¢do. O pardmetro o assume valores entre [0, 1] e
controla a penalidade L1 e L2. Observando a Equacgao 2.11, percebe-se que se a = 0,
aplica-se apenas a penalizagdo Ridge apresentada na Equacao 2.9, mas se a = 1, aplica-se
apenas a penalizacao LASSO apresentada na Equacao 2.10. O pardmetro A\ controla o

impacto da regularizacao.
z 2 4
E =AY (af +(1—a)|3) (2.11)
J=1

Recursive Feature FElimination RFE

O método RFE é um processo que utiliza algum modelo de classificacdo para recursiva-
mente treind-lo e elaborar um ranking dos atributos, segundo algum critério obtido do
algoritmo de classificagdo. A cada iteracao, as varidveis menos importantes sao removidas
do ranking [46].

O RFE pode ser utilizando com uma Regressao Logistica (RL) com penalizagdo L2
em um conjunto de dados de interesse. Nesse caso, a cada iteracao o algoritmo de RL
é treinado e os atributos ordenados pelos coeficientes obtidos na regressao. Os atributos
com menores coeficientes sdo eliminados. Para melhorar a sua assertividade, pode-se

realizar o processo de treino com cross-validation.

Least Angle Regression - Lars

Least Angle Regression (Lars) é um método de selegao de varidveis que inicia o processa-
mento com todos os coeficientes zerados e calcula o valor residual r (r =y —y, 81, B2..., By
= 0) sendo p o nimero de variaveis. Em seguida, seleciona a variavel z; com maior cor-
relacdo com r e move seu coeficiente ; continuamente em direcao ao valor de minimos
quadrados até que outra variavel z; atinja correlacao com valor residual r. A variavel xy
é capturada e o processo se repete até que o niimero de preditores termine [47, 26, 48].
Seu funcionamento é semelhante ao Forward Stepwise, mas tem desempenho superior
pela condigao de parada (encontro da varidvel com maior correlagdo), pois executa m

passos até completar a tarefa de selegdo, sendo m o nimero de co-variaveis [47, 26].

Principal Component Analysis (PCA)

A anélise de componentes principais é uma técnica aplicada para o entendimento de um

conjunto de dados, para a reducao de dimensionalidade, detecgao de outliers ou selecao de

24



varidveis [49]. Trata-se de uma técnica nao supervisionada que utilizada apenas as varia-
veis independentes x1, z...x, para reduzir a dimensao p dos dados em n componentes que
capturam a maior parte da variagao existente nos dados originais, através de combinacoes

lineares. O primeiro componente captura a maior variabilidade e assim sucessivamente
(25, 50].

2.5 Técnicas de Avaliacao de Modelos

As técnicas de avaliagao utilizadas se baseiam na matriz de confusiao da Tabela 2.2 [51, 52].

Tabela 2.2: Matriz de Confusio

Previsao Positiva Previsao Negativa
Observagao Positiva | Verdadeiro Positivo (VP) | Falso Negativo (FN)
Observagao Negativa | Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (VN)

Os valores da Tabela 2.2 sao explicados no contexto de irregularidades em licitacoes

da seguinte maneira:

e Verdadeiro Positivo (VP): licitacao classificada pelo modelo como com alto risco de

irregularidade e que realmente era de alto risco.

e Falso Positivo (FP): licitagao classificada pelo modelo como com alto risco de irre-

gularidade, mas que na verdade é de baixo risco.

e Falso Negativo (FN): licitagdo classificada pelo modelo como com baixo risco de

irregularidade, mas que de fato é de alto risco.

e Verdadeiro Negativo (VN): licitagao classificada pelo modelo como com baixo risco

de irregularidade e que realmente é de baixo risco.

2.5.1 Medidas de Validacao
Acuracia
Mede o percentual de acertos do modelo.

VP+VN
Acurdeia = 2.12
e = Y P Y FP+ FN + VN (2.12)

Sensibilidade

A sensibilidade mede a proporcao entre o total de originalmente positivos observados e

os valores corretamente previstos como positivos [53, 52, 54].
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. VP
Sensibilidade = TPLFN (2.13)

Precisao
A precisao mede a acurdcia do modelo em termos de acertos positivos [53, 52, 54].

TP
Precisao = ————— 2.14
recisio = o p (2.14)

Especificidade

A especificidade mede a proporcao entre o total de originalmente negativos observados e

os valores corretamente previstos como negativos [53, 52, 54].

VN
FEspecificidade = FTPIVN (2.15)

F-mesure

A F-measure é uma métrica que incorpora a Sensibilidade e a Precisao do modelo [53, 52,
54].

(14 B).Precisao.Sensibilidade
B%.(Precisao + Sensibilidade)

O parametro [ permite dar peso maior a Sensibilidade quando 5 > 1 ou maior Precisao

quando 0 < § < 1.

F-measure = (2.16)

Area sob a Curva ROC (AUROC)

Receiver Operating Characteristic (ROC) é uma curva em um grafico bidimensional que
representa a taxa de verdadeiros positivos no eixo Y e a taxa de falsos positivos no eixo
X [55, 36, 56]. Na Figura 2.4 a linha azul representa a Curva ROC. A linha diagonal
em vermelho representa a estratégia aleatéria de classificagao. Classificagdes abaixo da
diagonal indicam um classificador ruim.

A area sob a cuva ROC (AUROC) é um medida que varia entre 0 e 1 e permite compa-
rar o desempenho de classificadores. Quanto mais préximo de 1, melhor ¢é o classificador,
pois indica que ele tem a taxa de verdadeiros positivos maior do que a taxa de falsos
positivos [55, 54].
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Figura 2.4: Curva ROC para modelo XBG

Fonte: Proprio autor

2.6 Trabalhos Relacionados

Nos ultimos trés anos foram encontradas pesquisas no campo de aprendizagem de ma-
quina associadas a classifica¢ao e predicao de corrupgao [57, 58], lavagem de dinheiro [59],
no combate a fraudes bancarias [60, 61], fraudes em cartdes de crédito [41, 62, 63, 64] tele-
comunicagoes [42]; cripto-moedas [65], comércio eletrdnico [66], seguros [67], na avaliacao
de risco de empresas e ativos [68].

Nos trabalhos pesquisados, observou-se a tendéncia de uso de técnicas de classificacao
com SVM [61, 60, 58, 69, 41, 70|, Random Forest [61, 41, 70, 69], Regressao Logistica
(71, 69, 41], Gradient Boosting [72, 69, 73] e redes neurais [70, 74, 60, 57]. Outros
trabalhos fizeram uso de Naive Bayes [75, 62, 71, 64]. Em outros casos, drvores de decisao
foram aplicadas para tarefas de classificacao [58, 63, 76, 77], bem como técnicas de regras
de associacao e clusterizacao. Portanto, é vasta a quantidade de técnicas utilizadas pelos
pesquisadores, com aten¢ao para tarefas supervisionadas de classificagdo para determinar
cenarios de fraudes e irregularidades.

O trabalho Tturriaga [57] propoe o uso de uma rede neural Self-Organizing Maps -
SOMs - para predizer o risco de corrupc¢ao com base fatores sociais, politicos e econdmicos
em provincias da Espanha. O autor utilizou uma base de dados de noticias na internet
para coleta de casos de corrupc¢ao. Essas informagoes foram correlacionadas com outras
variaveis socioecondomicas, politicas e geograficas para treinamento supervisionado de uma
SOM.

Taha e Malebary [69] utilizaram técnicas de classificacao para deteccao de transagoes
fraudulentas em cartoes de crédito. A proposta dos autores foi estudar a aplicacao de

Gradient Boosting em uma base de dados com 284.807 transacoes de cartdo de crédito
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feitas na Europa, através da otimizacao de hiper pardmetros no classificador LightGBM. O
resultado foi comparado com outros classificadores, como SVM, Random Forest, Regressao
Logistica dentre outros. Os autores concluiram que LightGBM otimizado apresentou
desempenho superior aos classificadores tradicionais. Eles ainda reforgaram a importancia
do ajuste de parametros para incremento das medidas de desempenho dos algoritmos.

Com relagao a investigacao de irregularidades em licitacao, tema do trabalho proposto,
foram encontrados estudos produzidos por pesquisadores ligados a érgaos publicos de
controle interno ou externo no Brasil, como a Controladoria Geral da Unido e o Tribunal
de Contas da Uniao.

O trabalho de Sarmento [77] utilizou técnicas de regras de associacao e clusterizagao
para identificar a formacao de cartéis em licitagoes. Foi utilizado o algoritmo Apriori
para obtencao de regras de associagao entre empresas que participavam de licitagoes no
governo federal. Foi utilizado o algoritmo EM (Expectation-Mazimization), baseado em
K-means, para clusterizar as empresas por area de geografica de atuacao.

O estudo Carvalho et al. [78] realizou comparativo de algoritmos de Redes Bayesianas
para investigacao de fraude de fracionamento de licitagao nas compras do Governo Federal
do Brasil. O estudo percorreu todas as etapas do modelo CRISP-DM [11] para produgao
de conhecimento, detalhando o trabalho realizado em cada uma. Na etapa de modelagem,
por exemplo, foi utilizado o software livre Weka com ajustes de hiper parametros para
cada algoritmo que implementa o modelo de aprendizagem. Foi feito um comparativo
do desempenho e efetividade de diferentes algoritmos que implementam Naive Bayes e
Baeysian Network, usando 10-fold cross-validation para melhoria da acuracia do modelo.
Adicionalmente, para estudar a influéncia das classes desbalanceadas sobre o resultado,
todos os algoritmos foram treinados com massas de dados desbalanceadas; com dados
balanceados com unsersampling apenas; com oversamping apenas; e com unsersampling
e oversamping ao mesmo tempo.

O trabalho de Carvalho & Carvalho [44] apresentou estudo de aplicacdo de Redes
Bayesianas para criar um indicador de risco de fraude de corrupg¢ao em unidades admi-
nistrativas do Governo Federal no Brasil. Os autores realizaram um processo de sele¢ao
de variaveis com regressao por regularizacao utilizando Adaptative Lasso. Realizaram
discretizagao com Minimum Description Length Principle (MDLP) e com Class-Attribute
Contingency Class (CACC), pois alguns dos modelos treinados necessitavam de dados ca-
tegdricos. O estudo concluiu que a discretizagdo com MDLP demostrou ser mais eficiente
em termos de consumo de recursos do que a realizada com CACC. Por fim, os autores
compararam o desempenho de trés modelos (Naive Bayes, Tree Augmented Naive Bayes e
Attribute Weighted Naive Bayes), sendo que Naive Bayes demostrou melhores resultados

do que os demais.
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O trabalho de Balaniuk [79] aborda a fraude no servigo publico inicialmente de forma
genérica, identificada por padroes que fogem da normalidade dos atos administrativos.
Num escopo mais especifico, o estudo avalia riscos nos contratos entre o governo e os
particulares. O artigo descreve o método de treinamento supervisionado para classificar
eventos em alto ou baixo grau de risco de fraude. Nesse estudo, a resposta do modelo é
baseada na probabilidade condicional de sete atributos capturados a partir da discretiza-
¢ao de fatores de riscos apontados por especialistas do negocio. O autor chama a atengao
para o problema da qualidade dos dados gerados pelo servigo publico, alertando para o
fato de que a ocorréncia da fraude pode ser considerada uma classe rara e que, na maioria
das vezes, permanece armazenada em documentos impressos.

Além desses, foram encontrados estudos que utilizaram aprendizado nao supervisio-
nado com redes neurais profundas (Deep Neural Networks) Autoencoders para detecgao
de anomalias. Paula et al. [59] realizaram estudo comparativo entre Principal Component
Andlise (PCA) e rede Autoencoder para detectar indicios de lavagem de dinheiro através
da deteccao de anomalias, processando cerca de 819.990 registros de exportacoes de em-
presas brasileiras coletados no ano de 2014. O estudo concluiu que a rede Autoencoder
é cerca de 20 vezes mais rapida para reducao de dimensionalidade, indicando ainda que
essa rede é mais adequada para generalizagoes de problemas nao lineares. Além disso, os
resultados demostraram a viabilidade de se utilizar a rede neural em problemas reais para
detecgao de lavagem de dinheiro na Receita Federal do Brasil.

Em estudo similar, Domingos et al. [80] utilizaram treinamento nao supervisionado
com redes Autoencoders para deteccao de fraudes em licitacoes, através da deteccao de
anomalias em cerca de 137.035 registros e 31 atributos de aquisi¢coes de tecnologia da
informagao do Governo Federal do Brasil. O estudo realizou comparac¢ao de desempenho
da rede neural com diferentes pardmetros (nimero de épocas, nimero de camadas ocultas,
diferentes fungoes de ativagao), utilizando como medida o Erro Quadratico Médio (MSE).
O modelo treinado com 5 épocas, 15 camadas ocultas e fungao de ativacao tangente hiper-
bélica ( Tanh) teve melhor desempenho, sendo capaz de generalizar o comportamento dos
dados. Os registros com maiores MSE foram considerados outliers ou registros anémalos,
e, dessa forma, segundo os autores, podem indicar indicios de fraudes em compras publi-
cas. O uso de Autoencoders e outras redes neurais para classificagao foi descartado para
este trabalho, pois sao técnicas que exigem grandes massas de dados para treinamento,
e como sera demostrado nos préoximos capitulos, a quantidade de dados disponivel foi
considerada pequena.

O uso de técnicas de selegao de atributos e de preparacao dos dados sao apresentadas
por Coussement [42], numa andlise comparativa entre modelos de aprendizagem de mé-

quina. O autor discorre sobre a relevancia da preparacao dos dados e como ela afeta a
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performance do modelo de predicgao.

A pesquisa de Guyon et al. [46] desenvolve o método de selegiao de varidveis utilizando
SVM com RFE para selecao de varidveis de genes relacionados a cancer de colon. Os
autores demostram que a selecao realizada aumentou o poder de classificacao dos casos
de cancer, alcangando acuracia de 98%. O mesmo processo foi utilizado por Zhang et al.
[81] para sele¢ao de atributos mais importantes para detecgao de fraudes e fake-news em
videos e imagens.

Speck & Ferreira [17] atribuiram niveis de risco as modalidade de licitacao através
da analise de aspectos de procedimentos formais exigidos, grau de competitividade e
discricionalidade do gestor na tomada de decisdo. Segundo os autores, procedimentos
mais formais, mais transparentes e com menor grau de discricionalidade tentem a ser
menos suscetiveis a fraudes. Eles classificaram a dispensa de licitagao e a inexibilidade
com alto risco, a carta-convite e o concurso com médio risco e o leilao, o pregao, a
concorréncia e a tomada de precos com baixo risco.

A partir do trabalho de Speck & Ferreira [17], Rodidigues & Notato [16] verificaram
a relacao entre a modalidade de licitacao e o risco de ocorréncia de fraudes nos processos
licitatorios realizados pelos municipios baianos. A partir de dados extraidos de 152 re-
latérios de controle interno da CGU, realizados entre 2004 e 2014, os autores aplicaram
testes de hipdteses para verificar a relagao entre a ocorréncia de fraude e a modalidade
aplicada. Eles concluiram que a carta convite e dispensa de licitagao apresentaram mai-
ores percentuais de irregularidades, enquanto que concorréncia e pregao apresentaram os
menores indicativos.

Conforme apresentado, foram encontradas publicagoes com aplicagoes de machine le-
arning em dados de compras publicas com foco na modalidade pregao eletronico. Desta
forma, este trabalho difere dos demais quando aplica modelos de inteligéncia artificial
observando o comportamento dos dados primeiramente em sua totalidade e depois segre-
gados de acordo com a modalidade de licitagao. Outro aspecto relevante da pesquisa é
o estudo dos atributos que influenciam a ocorréncia de irregularidades no conjunto total

dos dados e compara o resultado com as compras agrupadas por modalidades.
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Capitulo 3
Solucao Proposta

A solugao proposta consiste na juncao de um moédulo que extrai e processa dados das
fontes primarias, outro que calcula o indicador de risco de irregularidades em compras
e outro que disponibiliza a licitagio em um ranking. A Figura 3.1 apresenta uma visao

conceitual da solucao proposta neste trabalho.

RAIS RFB 3. Barramento 6. Motelo
@ @ J—' Machine
— Learning
RHNET CEIS 2. Processos y
ETL ~—(— 3 J:ncglzao 7. Critério
% % % € ados Risco
\ TSE CPIN | Compras.NET —I
1. Fontes de dados % :|:
externas Informa =l
% 8. Ranking
LicitagGes
SGF

4. Fontes de dados
internas

Figura 3.1: Solucao Proposta.

Fonte: Préprio autor

As atividades apresentadas na Figura 3.1 sdo as seguintes:

1. Fonte de dados externa: sao fontes de dados primarias externas ao Tribunal. Podem
ser bases de dados abertas, tais como CEIS, bases de dados de 6rgaos sob jurisdi¢ao
do TCE, como RH-NET e outras bases disponiveis através de acordos de cooperagao
com outros 6rgaos da administracao publica. As bases de dados serdo apresentadas

na Secao 3.2.
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2. Processos ETL: sao processos de extracao, transformacao e limpeza de dados das
fontes de dados externas, através de rotinas automatizadas que dependem do estudo
de cada base de dados, entendimento dos atributos, tipo de dado e periodicidade
de atualizacao. Neste projeto as rotinas foram escritas em linguagem Python e seu

resultado foi armazenado em ambiente Big Data do TCE-GO.

3. Barramento de dados: ambiente Big Data do Tribunal, disponibilizado pela area de
tecnologia da informacao, contendo base de dados com dados das fontes externas

processadas e validadas pelas rotinas de ETL.

4. Fontes de dados interna: sao bases de dados de sistemas de gestao do Tribunal,
disponiveis a qualquer tempo, sem necessidade de processos complexos de extragao.

As bases de dados serdao apresentadas na Secao 3.2.

5. Juncao de dados: rotinas automatizadas de cruzamento de dados para compor dados

necessarios para aplicacgao do modelo de machine learning.

6. Modelo de machine learning: modelo construido através de treinamento supervisio-
nado com dados historicos de andlise prévia de editais de licitacoes analisadas pela
area de fiscalizagdo do Tribunal. A resposta do modelo é o indicador de risco de

irregularidades em licitagoes.

7. Critério de risco: indicador de indicio de irregularidade em licitagoes calculado

através de modelo de machine learning. Esse indicador varia entre zero e um.

8. Ranking de Licitacoes: lista ordenada de licitagoes que serve como instrumento
de gestao e priorizacao para as areas de fiscalizacao do Tribunal, para selecao de
objetos de controle que permitam acao mais efetiva do controle externo prévio e

concomitante no Estado de Goiés.

A constru¢ao do modelo de aprendizado de maquina da Etapa 6 da Figura 3.1 seguiu
as fases do CRISP-DM. A Figura 3.2 apresenta uma visdo conceitual da construcao do

modelo de aprendizado.

1. Entendimento do negdcio: executa a etapa de entendimento do negocio, conforme

descrito na Segao 3.1.

2. Entendimento dos Dados: a partir da necessidade do negécio apontada na Se¢ao 3.1,
realiza a coleta de dados a partir de licita¢oes que foram previamente analisadas pelo
Tribunal. Aplicam-se processos de limpeza nas bases de dados descritas na Secao

3.2.
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Figura 3.2: Modelo Mineracao.

Fonte: Préprio autor

Preparacao dos Dados: aplicam-se métodos estatisticos para entendimento dos da-
dos. Os dados sao padronizados. Aplicam-se métodos para selecdo dos atributos

mais relevantes. Esta etapa estd detalhada na Secao 3.3

Divisao de dados em treino/teste e avaliagao: os dados disponiveis sdo divididos em

dados de treino/teste correspondentes a 90% dos dados totais.

Treino dos modelos: os modelos de aprendizado de maquina sao treinados e testados
com cross-validation com os dados de treino/teste. As métricas de avaliacao sdo

coletadas. Essa etapa esta detalhada na Secao 3.4

Selecao do melhor modelo de classificagao e melhor método de selecao de variaveis:
avalia-se os modelos e métodos de selecao a partir das métricas coletadas. Aquele

com melhor resultado é selecionado.

Aplicagao do modelo: aplica-se o modelo aos dados das licitagdes nao avaliadas para

verificar a qualidade do treinamento.
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8. Avaliacdo por especialistas: o resultado é posto para andlise pelos especialistas em

licitacao do TCE-GO, que podem sugerir ajustes.

Na na Secao 2.1.2 foram apresentados os conceitos béasicos sobre as licitagoes segundo
as normas de Direito brasileiro. Cada modalidade possui particularidades com relacao
a prazos, forma de execugao, forma de participacao, regras de publicidade, composicao
de membros de gestao, dentre outras. Dessa forma, as etapas apesentadas na Figura 3.2
sao realizadas considerando-se a fase (Edital/Disputa) e a modalidade. Para simplificar o
processamento, foi solicitado apoio dos especialistas para agrupar modalidades com carac-
teristicas mais semelhantes, conforme apresentado na Secao 2.1.2. Assim, as modalidades

foram agrupadas para analise conjunta da seguinte forma:
e Todas Modalidades: analise total dos dados independentemente da modalidade
e Pregao: modalidades Pregao Presencial e Pregao Eletronico
e Concorréncia: modalidades Concorréncia e Tomada de Pregos
e Dispensa: as Dispensas de Licitacao e Inexigibilidade Licitacao

A Figura 3.3 apresenta de forma resumida o modo como os dados foram processados.

Todas Modalidades = o))
o= E Q
o= H/
Selegao de Atributos Modelagem
Pregéo (Eletrénico/Presencial) |o= E ‘ ,n;t} ]
o=||:
o= b

™ Selecdo de Atributos Modelagem .
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Concorréncia/Tomada de Pregos [o=" {}'ﬁ S AN\
Fase da |gE|E’4 Analise Final

Licitagao
Selegéo de Atributos Maodelagem

182

Selegéo de Atributos Modelagem

Dispensallnexigibilidade I'g"ﬁ @

Figura 3.3: Processamento segundo fase e grupos por modalidade.

Fonte: Proprio autor

3.1 Entendimento do Negdcio

Parte da etapa de entendimento do negdcio foi apresentada ao longo de outras segoes.

A Segao 2.1 discorreu sobre o exercicio do controle externo pelo Tribunal de Contas do
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Estado de Goias na fiscalizacao das compras publicas. Na Secao 2.1.2 foram apresentados
os principais conceitos sobre licitagoes que sao abordados neste trabalho e a Se¢ao 2.1.3
abordou as principais irregularidades em compras publicas encontradas na literatura.

Os conjuntos de dados e informagoes foram agrupados conforme a fase da licitacao:

1. Fase de Edital: dados que existem no momento da publicacao do edital, termo de

referéncia ou instrumento similar.

2. Fase de Disputa: dados que sao criados durante a etapa de disputa ou selecao do

fornecedor da licitagdo, dispensa ou inexigibilidade.

Para cada nova licitagdo publicada nos sistemas de compras, deve ser calculado o risco
de irregularidades e o certame deve ser posto no ranking de editais para priorizagao pelos
auditores do TCE-GO.

3.2 Entendimento dos Dados

Os dados utilizados neste trabalho sao provenientes de diversas fontes das quais o Tri-
bunal de Contas possui acesso direto, que sao as Bases Internas. Ou acesso por acordos
de cooperagao com outros entes da administragao publica, que sdo as Bases Externas.
Nesta Secao é realizada a descricao de cada base de dados e de quais informagoes foram

apontadas como relevantes por especialistas.

3.2.1 Bases de Dados Internas
Bases de Dados de Licitagoes

No Estado de Goids, cada unidade administrativa é responsavel por gerir suas aquisi¢oes e
cada um possui suas proprias bases de dados de compras, como por exemplo, o Compras-
NET do Poder Executivo.

No entanto, por forca de Resolucao do TCE-GO, todos os 6rgaos do Estado devem
manter o Sistema Informa atualizado com os dados das suas licitagoes. Essa plataforma
foi langada pelo Tribunal em 2017 com o objetivo de centralizar os dados de aquisi¢oes
do Estado de Goids. Dessa forma, o Sistema Informa e o Compras-NET sao as bases
de dados de licitagoes para este trabalho. Os portais de transparéncia de alguns érgaos
foram utilizados de forma complementar, como, por exemplo, o Portal de Licitagoes da

Agéncia Goiana de Infraestrutura e Transportes (Goinfra) !, o Portal de Transparéncia

'Disponivel em: http://177.201.114.167 /portal_licitacao/
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do Poder Executivo?, o Portal de Licitacdes da Secretaria Estadual da Satide ® e o Portal
de Compras da Centrais de Abastecimento de Goids (Ceasa-GO)*.

Para este trabalho, foram levantadas as licitagoes publicadas entre janeiro de 2014 a
dezembro de 2019, totalizando 32493 certames, com valor adjudicado de aproximadamente
R$ 31,3 bilhoes, conforme detalhado na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Aquisi¢oes publicas entre 2014 e 2019 no Estado de Goias

Modalidade Qtd. Licitagoes Previstas | Valor Adjudicado % Valor
Pregao Eletronico 13175 R$ 10.021.840.009,43 32,0%
Concorréncia 1646 R$ 9.138.260.753,12 29.2%
Dispensa de Licitagao | 10939 R$ 5.876.955.109,83 18,8%
Pregdo Presencial 855 R$ 4.218.092.455,95 13,5%
Inexibigilidade 4715 R$ 1.711.577.649,17 5,5%
Tomada de Prego 951 R$ 337.356.596,41 1,1%
Convite 212 R$ 16.277.285,96 0,1%
Total 32493 R$ 31.320.359.859,87 | 100%

A Tabela 3.1 evidencia que as licitagoes com modalidade Pregao Eletronico represen-
taram 32% do valor adjudicado, seguido da Concorréncia com 29,2%. As modalidades
Dispensa de Licitacao e Inexibilidade representam juntas 24,3% do valor das aquisicoes, o
que indica que o Estado de Goias tem realizado sistematicamente aquisi¢bes por compra
direta, e, conforme discutido na Se¢ao 2.1.3, sdo modalidades que apresentam maior risco

de irregularidade.

Atributos de Interesse

As bases de dados de licitacdo fornecem os atributos basicos para o treinamento dos

modelos. Eles sao os seguintes:
e Atributos da licitacao

— lic__exclusiva__me: indica se a licitagao é exclusiva para micro ou pequena

empresa.

— lic__lotes__vencidos:: quantidade de lotes vencidos na licitacao. Nas licita-
¢oes de lances por item, essa variavel contém o niimero de itens que podem ser
vencidos, possibilitando capturar o grau de divisao que o certame teve e o grau

de disputa da licitagao.

— lic__menor__preco__vencedor: indica se em todos os lotes/itens o menor

preco ofertado foi o vencedor.

2Disponivel em: http://www.transparencia.go.gov.br/portaldatransparencia/
3Disponivel em https://www.saude.go.gov.br
4Disponivel em: https://www.ceasa.go.gov.br/acesso-a-informacao/
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— lic_ prop__desagio_ lotes_ vencidos: variavel criada neste trabalho que ar-
mazena o desagio na licitacao. O desagio ¢ a relacao entre a diferenca do valor

estimado e o valor adjudicado por lote vencido.

— lic_ prop__lotes_ vencidos: variavel criada neste trabalho que armazena a

relagdo entre os lotes/itens estimados e aqueles que foram vencidos.

— lic_ prop_ participantes__desclassificacoes: variavel criada neste trabalho
que armazena a relacao entre o total de participantes da licitacao e o total de

participantes desclassificados.

— lic_ prop__participantes_ por__lote: variavel criada neste trabalho que ar-

mazena a relagao entre total de participantes e o total de lotes.

— lic__prop__participantes_ recursos: variavel criada neste trabalho que ar-
mazena a relacao entre participantes e a quantidade de recursos apresentados
na licitagao.

— lic_ prop__participantes_ valor__estimado: variavel neste trabalho que ar-

mazena a relagao entre participantes da licitacao e o valor estimado.

— lic_ qtd__desclass: quantidade de desclassificagoes/inabilita¢oes na etapa de

disputa da licitacao.

— lic_ qtd__itens: quantidade de itens da licitacao. Nas modalidades concor-
réncia e tomada de precos para obras ou servigos de engenharia, esta variavel
armazena a quantidade de itens de maior relevancia técnica e de valor signifi-
cativo, conforme art. 30 da Lei 8.666/93.

— lic__qtd__lotes:: quantidade de lotes da licitacao.

— lic__qtd__participantes: quantidade total de participantes da licitagao. Nos
casos de Dispensa ou Inexigibilidade, foram consideradas as empresas consul-

tadas na etapa de orcamentacao feita pelo 6rgao contratante.
— lic__qtd__recursos: quantidade de recursos apresentados pelos licitantes.
— lic__tipo__licitacao: tipo da licitacao.
— lic__valor__adjudicado: valor total em reais adjudicado na licitacao.

— lic__valor__estimado: valor estimado em reais na licitacao.
e Atributos do érgao contratante

— orgao__qtd__licitacoes: quantidade de licitagoes do 6érgao no ano da licitagao.

— orgao__qtd__aditivos: quantidade de aditivos em contratos que o érgao fez

no ano da licitacgao.
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— orgao__qtd_ licitacoes__dispensa: quantidade de dispensas de licitagao que

o orgao realizou no ano da licitagao.

— orgao__qtd__licitacoes__inexigibilidade: quantidade de inexigibilidades de
licitagdo que o o6rgao realizou no ano da licitagao.

— orgao__qtd__licitacoes_ pregao: quantidade de licitagbes com modalidade

“pregao” que o orgao realizou no ano da licitacao.

— orgao__qtd__licitacoes__convite: quantidade de licitagbes com modalidade

“convite” que o 6rgao realizou no ano da licitagao.

— orgao__qtd__licitacoes__concorrencia: quantidade de licitagoes com moda-

lidade “concorréncia” que o 6rgao realizou no ano da licitagao.
e Atributos para validagao e atributos chaves para outras bases de dados

— val__orgao__cnpj: nimero do CNPJ do 6rgao contrante.

— val__cpf_presidente: nimero do CPF que pode ser do presidente da comis-
sao de licitagdo para modalidades Concorréncia, Tomada de Prego, Convite
e casos de compra direta ou o CPF do pregoeiro para Pregao Presencial ou

Pegao Eletronico.

— val__cnpj_ participantes: lista de CNPJ dos participantes da licitacdo com

indicacao de quais foram os vencedores.

— val__situacao__licitacao: indica se a licitacao foi finalizada, estd em anda-

mento, se foi cancelada ou revogada.

Bases de Dados de Analises das Areas Técnicas do TCE-GO

As anélises prévias de licitacao realizadas no ambito do TCE-GO se tornam processos
no Sistema de Processo Eletronico do Tribunal, plataforma estruturada chamada e-TCE
°. Subsidiariamente, as areas técnicas alimentam planilhas eletronicas com dados das
inconsisténcias encontradas nas analises e informagoes complementares.

Foi realizada pesquisa de processos no sistema e-TCE filtrando o assunto do processo
como "Licitagdo'e data da realizacao entre 2014 e 2019, retornando um total de 1637
processos. Desses, foram eliminados aquelas que nao possuiam nenhum documento do
tipo "Instrucao Técnica", que é a peca processual que contém a manifestacao dos auditores
a respeito do procedimento licitatério. Assim restaram 566 processos de licitagoes nesta

amostra.

5Sistema e-TCE: https://etce.tce.go.gov.br
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Foi feito cruzamento dos processos selecionados no e-TCE com a base de dados de
andlises processuais das areas técnicas. Além disso, cada processo foi aberto no sistema e

foi feita leitura da "Instrugao Técnica". A andlise técnica pode ter como encaminhamento:

1. Devolucao sem analise de mérito: o auditor emite opiniao de que a andlise nao deve
ser feita por diversos motivos, tais como, processo perdeu objeto ou a licitacao foi
cancelada ou revogada. Nestes casos, nao ha apontamentos sobre a auséncia ou
presenca de irregularidades e o processo segue para arquivamento sem analise do

mérito.

2. Encaminhamento para diligéncia: o auditor precisa de informacoes adicionais para
emitir sua opiniao sobre o processo licitatorio e as solicita ao érgao que realizou o
certame. Esses processos nao podem ser utilizados neste trabalho, pois ainda nao

ha apontamentos sobre a auséncia ou a presenca de irregularidades.

3. Emissao da instrucao técnica conclusiva com andlise de mérito: o auditor analisa
todo o processo e emite opiniao pela legalidade da licitagao ou pela sua irregulari-

dade. Apenas esses processos podem ser utilizados neste trabalho.

Apos filtrar os casos de processos que continham instrugao técnica conclusiva com
andlise de mérito, restaram 466 licitagoes na amostra. Dessas, foi feito cruzamento com
as bases de dados de licitagoes do Sistema Informa e Sistema Compras-NET, restando
369 certames. As licitagoes nao localizadas nos dois sistemas podem ser de érgaos que
nao utilizam o Compras-NET, como por exemplo, Industria Quimica do Estado de Goids
(Iquego), Ceasa-GO, Companhia Saneamento de Goids S/A (Saneago) e licitaram antes
de 2017, data de entrada no Sistema Informa, ou nao enviaram dados pelo Sistema In-
forma, contrariando Resolucao do TCE-GO. Nesses casos, nao ha como obter informagoes
estruturadas das compras realizadas. A Tabela 3.2 apresenta um resumo dos quantitativos

de licitagoes que foram capturadas.

Tabela 3.2: Visao geral sobre os dados coletados

Descricao Total | % Sobre Total
Total de licitacoes no periodo 32493 | 100,0%

Total de processos no e-TCE 1637 | 5,0%

Total de licitacoes com analise de mérito 466 1,4%

Total de licitacoes localizadas nos sistemas de compras | 369 1,1%

A Tabela 3.2 demostra que a amostra disponivel para modelagem é pequena em relagao
ao total de licitacoes que existem. No entanto, ela representa aproximadamente 80% de

todas licitagdes que tiveram andlise de mérito pelo TCE-GO no periodo de estudo.
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A Figura 3.4 apresenta a distribui¢ao do conjunto de dados por modalidade. A maior

parte se refere a modalidade Pregao Eletronico, seguido por Concorréncia.

PREGAQ ELETRONICO

CONCORRENCIA 117.0
E DISPENSA DE LICITACAD
E PREGAQ PRESENCIAL
- TOMADA DE PRECO
INEXIGIBILIDADE
0 20 40 60 80 100 120 140

Otd. Instancias

Figura 3.4: Licitacoes por modalidade.

Fonte: Préprio autor

A amostra contém licitagoes feitas por 29 6rgaos da Administracdo Publica Estadual.
A maior quantidade, 39%, se concentra na Agéncia Goiana de Infraestrutura e Transpor-
tes, atual Goinfra. Isso se deve ao fato de que a Goinfra é érgao estadual responsavel por
obras publicas, devido aos altos valores envolvidos e a complexidade técnica, o TCE-GO
possui uma area especializada em anélise de obras e servigos de engenharia. A Figura 3.5
apresenta a seis primeiras unidades administrativas com mais licitagoes na amostra.

A Figura 3.6 apresenta a distribui¢ao dos processos de compras por ano de realizagao.
Na maioria dos casos, a analise do Tribunal que contém a instrucao técnica conclusiva
ocorreu apos o término da licitagdo. As exceg¢Oes sao quando o certame contém grave
afronta a alguma norma ou visivel prejuizo ao erario, situagdes em que o TCE-GO atua
para impedir o andamento da licitacao através de medidas cautelares. Assim, na Figura
3.6 observa-se que o ano de 2014 contém a maior quantidade de processos com decisao,
pois a quantidade de licitagdes com decisoes da area técnica por ano se acumula com o
passar do tempo.

A Figura 3.7 apresenta o balanceamento da amostra comparando os resultados entre
licitagbes com irregularidades e sem irregularidades. Percebe-se que nao ha um grande
desbalanceamento entre os dados, mas chama atencao o fato de que a quantidade de
licitagoes com irregularidades é maior que a classe das sem irregularidades. Isso pode
indicar que os critérios adotados atualmente pelo TCE-GO na selecao de licitagoes para
fins de auditoria nao estao otimizados para concentrar o esfor¢o naquelas com maior
risco. Assim, pelo principio da eficiéncia, seria mais adequado que os limitados recursos

disponiveis fossem concentrados nos cenarios mais criticos de atuacao.
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Figura 3.6: Distribuicao dos processos de compras por ano de realizagao.

Fonte: Préprio autor

Na amostra foram encontradas 353 ocorréncias de tipologias de irregularidades, apre-
sentadas na Secao 2.1.3, distribuidas em 191 licitagdes. A Tabela 3.3 apresenta a quanti-
dade de ocorréncia das tipologias.

Conforme a Tabela 3.3, foram encontradas 22 tipologias diferentes nas licitacdes ana-

lisadas. No entanto, 54% das 353 ocorréncias se concentram em apenas quatro tipologias:
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Fonte: Proéprio autor

Tabela 3.3: Tipologias encontradas na amostra.

Tipologia Qtd. Ocorréncias | %
Restricao de competitividade - Clausulas restritivas 61 17,3%
Superfaturamento ou sobrepre¢o em orcamentos 53 15,0%
Auséncia de projeto basico e orgamentos em planilhas 39 11,0%
Auséncia ou deficiéncia de pesquisa de pregos 39 11,0%
Outras irregularidades 33 9,3%
Auséncia de programagao de desembolso financeiro 23 6,5%
Auséncia de declaracao do ordenador de despesa 11 3,1%
Objeto impreciso, genérico, incompressivel ou incompleto 11 3,1%
Utilizagao de critérios de habilitacao ou julgamento sem previsao em edital | 10 2.8%
Auséncia de orcamento detalhados e pregos unitarios 9 2,5%
Uso de modalidade indevida 8 2,3%
Auséncia ou deficiéncia na publicidade e transparéncia 7 2,0%
Composicao da comissao de licitagao irregular 6 1,7%
Conluio 6 1,7%
Fraude em licitacao 6 1,7%
Desclassificagao/Inabilitagao indevida de licitante 5 1,4%
Inobservancia da previsao de preferéncia a contratagoes de ME e EPP 5 1,4%
Uso indevido de Pregao Presencial em detrimento de Pregao Eletronico 5 1,4%
Auséncia de comprovagao de capacidade técnica 4 1,1%
Auséncia ou aplicacao incorreta de BDI 4 1,1%
Auséncia ou deficiéncia no de planejamento prévio da contratacao 4 1,1%
Dispensa ou inexigibilidade sem fundamentacao legal 4 1,1%
Total 353 -

(1) “Restrigao de competitividade - Clausulas restritivas”, (2) “Superfaturamento ou so-

brepreco em orgamentos”, (3) “Auséncia de projeto basico e orgamentos em planilhas” e

(4) “Auséncia ou deficiéncia de pesquisa de pregos”. Todas essas se relacionam a confecgao

ilegal do instrumento convocatorio na fase interna da licitagdo pelos os agentes publicos.

Além disso, essas tipologias de irregularidades, se nao tratadas, podem gerar dano ao

erario.

42



Atributos de Interesse

Essa base de dados possui os seguintes atributos de interesse:

e Atributos da licitagao

— lic__indicio__irregularidade: indica se as areas de fiscalizacao do TCE-GO

encontraram uma ou mais irregularidades da Tabela 2.1 da Se¢ao 2.1.3.
e Atributos de validacdo e atributos chaves para outras bases de dados
— val__desc__tipologia_ indicio__irregularidade: descricio do indicio de ir-
regularidade apontado pela area técnica, conforme Tabela 2.1 da Secao 2.1.3.

— val__numeroprocesso__tce: niimero do processo no sistema e-TCE.

— val__numeroprocesso__jurisdicionado: nimero do processo no sistema de

compras do 6rgao jurisdicionado.

Bases de Sangoes do TCE-GO

O TCE-GO tem prerrogativa de julgar contas de gestores enviadas anualmente ao Tribu-
nal. Os gestores com contas rejeitadas por irregularidade insanavel, em decisao irrecorri-
vel, sdo mantidos em um cadastro disponivel para a sociedade®.

Além disso, o Tribunal mantém internamente o cadastro de pessoas fisicas ou juridicas
que sofreram sanc¢oes por ma gestao de recursos publicos ou foram responsabilizados por
fraudes, irregularidades ou acao ilegal em atos administrativos identificados em agoes de

controle.

Atributos de Interesse
Esta base de dados possui os seguintes atributos de interesse:
e Pessoas com poder de decisao sobre a licitacao

— gestor__qtd__sancoes__tce: quantidade de punicoes ao gestor.

— presidente__qtd__sancoes__tce: quantidade de punigoes ao presidente da

comissao de licitagao ou pregoeiro.
e Participantes

— vencedor__qtd__sancoes__tce: quantidade de punigoes aplicadas ao vence-

dor.

SDisponivel em: https://portal.tce.go.gov.br/contas-irregulares
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— vencedor__valor__sancoes__tce: valor total das punicoes aplicadas ao ven-

cedor.

— lic_ qtd__sancoes_ part_ tce: soma da quantidade de punigoes aplicadas aos

participantes.

Bases de Informacgoes Estratégicas do TCE-GO

O TCE-GO, através da unidade de inteligéncia chamada “Servico de Informacgoes Estra-
tegicas”, possui acesso a bases de dados com informagoes estratégicas de pessoas fisicas
e juridicas alcangadas pela jurisdicdo do Tribunal. Essa base contém 13 atributos consi-
derados relevantes para esse estudo, segundo opiniao de especialistas. No entanto, essas
informagoes tém carater sigiloso e seu contetido nao pode ser apresentado neste trabalho.

Assim, essas variaveis foram renomadas para garantir o sigilo da informagao.

Atributos de Interesse

Esta base de dados possui os seguintes atributos de interesse:

e Pessoas com poder de decisao sobre a licitagao

— gestor__sie_ vl
— gestor__sie_ v2

— gestor__sie_ v3

gestor__sie_ v4

gestor__sie_ v
— gestor__sie_ v6

— gestor__sie_ v7

e Participantes

vencedor_sie vl
— vencedor__sie_ v2
— vencedor_sie  v3
— vencedor__sie_ v4
— vencedor__sie  vH
— vencedor__sie_ v6
— vencedor_sie  v7

— vencedor__sie_ v8
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Sistema de Gestao de Fiscalizacao - SGF

O Sistema de Gestao de Fiscalizagdo do TCE-GO (SGF) forma a base de conhecimento
de propriedade do TCE-GO que contém informagoes histéricas das fiscalizagoes realizadas
pelo Tribunal. Trata-se de sistema implantando em 2012 e amplamente utilizado nas fases
construcao dos papéis de trabalho das auditorias. Cada acao de fiscalizacao é tratada como

um projeto que segue o ciclo Plan, Do, Check, Action (PDCA).
Atributos de Interesse
Esta base de dados possui os seguintes atributos de interesse:

e Atributos das fiscalizacoes

— orgao__total_ fiscalizacoes_ tce__ano: armazena a quantidade de fiscaliza-

¢oes que o TCE-GO realizou em 6rgao estadual por ano.

— orgao__total_fiscalizacoes_ tce: armazena a quantidade de fiscalizagoes
que o TCE-GO realizou em 6érgao estadual em todo periodo de levantamento
de dados deste trabalho.

Sistema Rol de Responsaveis

O Sistema Rol de Responsaveis é uma base de dados mantida pelo TCE-GO que contém
informagoes sobre os ordenadores de despesa no Estado de Goids. Nessa plataforma é
possivel coletar informagoes sobre as pessoas com poder de decisao em determinado 6rgao

estadual na data de publicacao de uma licitacao.
Atributos de Interesse
Esta base de dados possui os seguintes atributos de interesse:

e Gestor do érgao

— val__cpf__gestor: armazena o CPF do gestor do 6rgao na data da licitagao.

Sistema de Gestao Financeira e Orcamentaria do Estado de Goias

O Sistema de Execugdo Financeira e Orcamentaria do Estado de Goids (SIOFI-NET) é
ferramenta oficial de gestao financeira e contém os pagamentos realizados aos fornecedo-
res. Logo, trata-se de uma base rica em informagoes sobre o planejamento orcamentario e
financeiro do 6rgao contratante, do volume financeiro gasto para aquisi¢coes de bens, pro-
dutos ou servicos, pagamentos aos participantes da licitagdo e quantidade de contratos

que esses participantes possuem com o Estado.
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Atributos de Interesse

Esta base de dados possui os seguintes atributos de interesse:

° Orgéo contratante

— orgao__total__dotacao_ orcado: total do orcamento previsto para érgao

contratante no ano da licitacao.

— orgao__total__dotacao_ cred__especial: total de créditos especiais no orga-

mento do 6rgao contratante no ano da licitagao.

— orgao__total__dotacao_ cred__extraordinario: total de créditos extraordi-

narios no orcamento do 6rgao contratante no ano da licitacao.

— orgao__total__dotacao__autorizado: total da dotacao or¢camentaria autori-

zada para o 6rgao contratante no ano da licitacao.

— orgao__total__saldo__empenho: total empenhado pelo 6rgao contratante
em naturezas de despesas para aquisicao de bens, produtos ou servicos no ano

da licitacao.

— orgao__total_saldo__ liquidado: total liquidado pelo 6rgao contratante em
naturezas de despesas para aquisicao de bens, produtos ou servicos no ano da
licitacao.

— orgao__total_saldo_ pago: total pago pelo 6rgao contratante em naturezas
de despesas para aquisicao de bens, produtos ou servi¢os no ano da licitacao.

e Participantes da licitagao

— vencedor__total_pago_ goias: total pago ao vencedor da licitacao entre
2014 e 2019.

— vencedor__qtd__orgaos__pagadores__goias: quantidade de 6rgaos que efe-

tuaram pagamentos para o vencedor da licitacao entre 2014 e 2019.

3.2.2 Bases de Dados Externas

Sao bases de dados de terceiros que o TCE-GO tem acesso por forga de lei ou através de

acordos de cooperagao com outros entes da administracao publica.

Sistema RH-NET e Base de Dados de Servidores Publicos Estaduais

O Poder Executivo mantém uma base de dados informacoes cadastrais de todos os servido-

res ativos, inativos, pensionistas e temporarios, com dados desde 2003. Nessa plataforma
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existem informagoes sobre cargos ocupados, tipo de vinculo (efetivo, comissionado, tem-
porario), remuneragao, data de ingresso no servigo publico. Além disso, o Servigo de
Informagoes Estratégicas mantém dados de todos os servidores publicos estaduais, ativos
e inativos, dos poderes Legislativo, Judiciario, do Ministério Publico Estadual, Defensoria
Publica, Tribunal de Contas dos Municipios e empregados ptblicos de empresas ptublicas
do Estado.

Essas bases de dados, em conjunto com o Sistema Rol de Responsaveis, permitem
identificar pessoas que podem estar em situacdo de conflito interesse na condugao de um
processo licitatorio, quando, por exemplo, existem vinculos entre gestores do 6rgao ou
membros da comissao de licitagao com sécios ou representantes das empresas participan-
tes. Também permite verificar possivel influéncia do tipo do vinculo do servidor que tem

poder de decisao na licitacao.

Atributos de Interesse

Esta base de dados possui os seguintes atributos de interesse:

e Pessoas com poder de decisao sobre a licitagao

— gestor__grupo__cargo:: tipo de vinculo do gestor do 6rgdo contratante na

data da licitacao.

— presidentecomissao__grupo__cargo: tipo de vinculo do presidente ou pre-

goeiro na data da licitacao.
e Participantes da licitagao

— vencedor__qtd__socios__servidores:: quantidade de socios da empresa ven-
cedora presentes nas folhas de pagamentos do Estado nos 5 tltimos anos antes

da data da licitacao.

— participantes_ qtd__socios__servidores: quantidade de sbécios das empre-
sas participantes presentes na folha de pagamentos do Estado nos 5 tltimos

anos antes da data da licitagao.

Cadastro de Pessoas Fisicas e Juridicas

A Receita Federal do Brasil mantém base de dados com informacoes de todas as empresas,
chamada de Cadastro Nacional de Pessoas Juridicas. Essa base contém informacgoes sobre
porte da empresa, enderego, contadores, quadro societario e atividade economica. De

forma semelhante, a Receita Federal detém o Cadastro Nacional de Pessoas Fisicas.
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Através do quadro societario, é possivel avaliar se duas ou mais empresas com socios em
comum participam da mesma licitagdo, o que pode violar o principio da competitividade.
Outra base de interesse do controle externo é o Cadastro Nacional de Atividades
Econdémicas, que categoriza as empresas por atividade principal e secundarias. Essa in-
formacao é importante para, por exemplo, analisar se uma determinada empresa participa

de uma licitagdo para um objeto que nao é compativel com as suas atividades.

Atributos de Interesse

Esta base de dados possui os seguintes atributos de interesse:

e Pessoas com poder de decisao sobre a licitagao

— gestor__qtd__empresas_ periodo: quantidade de empresas que o gestor do

6rgao foi socio entre 2014 e 2019.

— presidentecomissao__qtd__empresas_ periodo: quantidade de empresas
que o presidente da comissao de licitagdo ou o pregoeiro foi sécio entre 2014 e
2019.

e Participantes

— vencedor__sit__cadastral: situacao cadastral da empresa vencedora na data

da licitacao.
— vencedor__porte: porte da empresa vencedora.
— vencedor__capital social: valor do capital social da empresa vencedora.

— vencedor__prazo__abertura__ate_ licitacao: prazo em dias entre a data de

abertura da empresa vencedora até a data da licitacao.

— vencedor__qtd__socios: quantidade de sécios da empresa vencedora na data
da licitacao.

— vencedor__qtd__cnae: quantidade de atividades registradas na Classificacao
Nacional de Atividades Econémicas (CNAE) da empresa vencedora na data da
licitacao.

— lic_ qtd__partc__epp: quantidade de participantes com porte Empresa de
Pequeno Porte (EPP).

— lic_ qtd__partc_ me: quantidade de participantes com porte Microempresa
(ME).

— lic_ qtd__partc__out__portes: quantidade de participantes com porte dife-
rente de EPP ou ME
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Relacdo Anual de Informacgoes Sociais (RAIS)

A RAIS é base de dados com informagoes sobre empregos formais registrado junto ao
Ministério do Trabalho. Por for¢a de lei, todas as empresas sao obrigadas a informar
anualmente dados dos seus empregados, como nome, CPF, cargo, data de entrada e
saida, nivel de escolaridade e remuneracao.

Com essa base de dados ¢é possivel identificar vinculo entre empresas participantes de
uma licitacdo (funciondrios em comum) ou ainda avaliar o risco ao comparar a forga de
trabalho de uma empresa com aquela necessaria para executar uma determinada ativi-
dade, como por exemplo, uma empresa com quatro funcionéarios cadastrados pleiteando
um contrato de prestacao de servigo de limpeza que requer 500 pessoas. Quando uma
determinada empresa possui zero empregados pode-se atribuir a ela certo grau de risco

de ser empresa de fachada.

Atributos de Interesse

Esta base de dados possui os seguintes atributos de interesse:

e Pessoas com poder de decisao sobre a licitagao

— lic_ qtd__pessoas_ rais_ participantes: indica quantas vezes cada pessoa
com poder de decisao (gestor, presidente de comissao e pregoeiro) teve vinculos

empregaticios com participantes da licitagao entre 2014 e 2019.
e Participantes

— vencedor__qtd_ vinculos__empregaticios: quantidade de empregados vin-

culados a empresa vencedora no ano da licitacao.

— participantes__qtd_ funcionarios_ comum: quantidade de empregados em

comum entre as participantes do certame entre 2014 e 2019.

Bases da Justica Eleitoral

As bases de dados do TSE permitem verificar se existem vinculagao politica entre os
envolvidos no processo licitatorio, tais como, se o sécio da empresa vencedora realiza
doacbes a partido politico, ou se o pregoeiro tem filiagao partidaria. Em ambos os casos,
pode existir influéncia politica na atuacao desses agentes, o que acarreta risco ao processo
de compra publica. Para simplificar o modelo, foram contados todos os vinculos politicos

que determinada pessoa pode ter: candidato; filiado a partido; dirigente de partido.
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Atributos de Interesse

Esta base de dados possui os seguintes atributos de interesse:
e Pessoas com poder de decisao sobre a licitagao

— gestor__qtd_ vin__pol_ partidario: quantidade de vinculos politico-partidarios

que o gestor possui entre 2014 e 2019.

— pres__qtd_ vinc_ pol__partidario: quantidade de vinculos politico-partidarios
que o presidente da comissao de licitagao ou pregoeiro possuem entre 2014 e
2019.

e Participantes da licitagao

— vencedor__qtd__socios__vinc__pol__partidario: soma da quantidade de vin-

culos politico-partidarios dos socios da empresa vencedora.

— participantes_ qtd__socios__vinc_ pol_partidario: soma da quantidade

de vinculos politico-partidarios dos s6cios das participantes.

Cadastro Nacional das Empresas Inidoneas - CEIS

O Cadastro Nacional das Empresas Inidoneas CEIS 7 é uma base de dados que contém
relacdo de empresas que possuem restricao de participar de licitagoes ou contratar com
Poder Publico.

Esse cadastro é realizado por toda a administracao publica, em todas as esferas, con-
forme obrigacio prevista no artigo 23 da Lei 12.846 (Lei Anti-corrupgao) 2. O CEIS est4,

disponivel para download no portal de transparéncia do Governo Federal °.

Atributos de Interesse
Esta base de dados possui os seguintes atributos de interesse:
e Pessoas com poder de decisao sobre a licitagao

— gestor__qtd__ocorrencia__ceis: quantidade de punigoes aplicadas ao gestor.

— presidente__qtd__ocorrencia__ceis: quantidade de punigoes aplicadas ao

presidente de comissao ou ao pregoeiro.

e Participantes da licitacao

"http:/ /www.cgu.gov.br/assuntos /responsabilizacao-de-empresas, sistema-integrado-de- registro-do-
ceis-cnep

8http://www.planalto.gov.br/ccivil 03/ at02011-2014/2013/lei/112846.htm

Yhttp://www.portaltransparencia.gov.br
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— vencedor__qtd__ocorrencia__ceis: quantidade de punigoes aplicadas a em-

presa vencedora no CEIS.

— lic__qtd__ocorrencia__participantes_ ceis: soma da quantidade de puni-

¢oes aplicadas a empresas participantes no CEIS.

Cadastro Nacional das Empresas Punidas - CNEP

O Cadastro Nacional das Empresas Punidas é amparado pela mesma base legal que su-
porta a CEIS e contém as empresas que foram punidas pela administracao piblica. Essa
informagao pode ser relevante, pois um fornecedor que tenha sido punido repetidas vezes

em uma unidade da federacao pode cometer a mesma infracao no Estado de Goias.
Atributos de Interesse
Esta base de dados possui os seguintes atributos de interesse:

e Participantes

— vencedor__qtd__ocorr__cnep: quantidade de punicoes da empresa vence-
dora no CNEP.

— lic__ qtd__ocorr__partic_ cnep: soma da quantidade de puni¢oes das empre-

sas participantes no CNEP.

Entidades Privadas sem Fins Lucrativos Impedidas (CEPIM)

O Cadastro de Entidades Privadas sem Fins Lucrativos Impedidas (CEPIM)', da mesma
forma que o CEIS e CNEP, ¢ mantido pela CGU e contem relagdo de empresas sem
fins lucrativos impedidas de contratar com a administracdo publica por terem cometido

irregularidades em outros contratos ou convénios.
Atributos de Interesse
Esta base de dados possui os seguintes atributos de interesse:

e Participantes

— vencedor__qtd__ocorr__cnep: quantidade de punicoes aplicadas a empresa
vencedora no Cadastro de Entidades Privadas Sem Fins Lucrativos Impedidas
(CEPIM).

— lic_ qtd__ocorr__partic_ cnep: soma da quantidade de punig¢oes aplicadas

as empresas participantes no CEPIM.

Ohttp:/ /www.portaltransparencia.gov.br/ pagina-interna/603243-cepim
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3.3 Preparacao dos Dados

A Secao 3.2 descreve as bases de dados e os atributos de interesse deste trabalho. A
etapa de coleta de dados consiste na construcao de rotinas que buscam dados nas fontes
priméarias apresentadas nas Secoes 3.2.1 e 3.2.2 para persistir em uma base local.

Apébs analise cuidadosa de cada fonte de dados na Secao 3.2, foi constatado que cada
uma possui diferentes sistemas gerenciadores de bancos de dados, diferentes meios de
acessos (conexao direta via cliente, Web-Service, carga de arquivos CSV) e ainda diferentes
periodicidades de carga (bases de licitagdes no Compras-NET sao atualizadas diariamente,
bases de folha de pessoal no RH-NET atualiza mensalmente e a RAIS possui atualizagao
anual). Portanto, devido a complexidade envolvida na extracdo e processamento dos
dados, foi necessario introduzir métodos de selecao de atributos, de modo a verificar quais
dados e quais bases sao mais relevantes.

A Tabela 3.4 apresenta um resumo das licitagoes coletadas.

Tabela 3.4: Totais de dados das licitagoes
Atributo Total
Qtd. licitacoes 369
Qtd. licitagoes com irregularidades | 191
Qtd. licitacoes sem irregularidades | 178

Qtd. Orgaos (Jurisdicionados) 29
Qtd. Gestores dos érgaos 64
Qtd. Presidente/Pregoeiros 95
Qtd. Empresas Participantes 1164

O conjunto de dados é composto por 369 licitagdes, com 87 atributos coletados de
diversas fontes, sendo o atributo “lic_indicio_irregularidade” a variavel de interesse. Ela
assume os valores “0” para “licitacao sem irregularidades” ou “1” para licitacoes irregula-
res. Das 369 licitagdes, 344 foram finalizadas e adjudicadas e outras 25 nao consagraram
um vencedor, pois foram revogadas ou desertas. No entanto, como tiveram um instrucao
técnica conclusiva com analise de mérito emitida pelo TCE-GO sobre sua legalidade, fo-
ram utilizadas neste trabalho para a Fase de Edital. Nessa fase, os atributos relacionados
a Fase de Disputa sao removidos, restando 41 atributos.

Entre 2014 e 2019, as licitagoes em analise foram realizadas por 29 érgaos diferentes,
com 64 gestores (Secretdrios, Presidentes) e 95 presidentes de comissao de licitagdo ou
pregoeiros, com participacao de 1164 empresas. Portanto, percebe-se a rotatividade das
pessoas com poder de decisao nas licitagdes e nas empresas que competem pela melhor
proposta.

As 344 licitacoes finalizadas foram utilizadas na Fase de Disputa. Uma licitagdo nessa

fase pode ser vencida por mais de um fornecedor. Assim, decidiu-se intencionalmente
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adicionar as informagoes dos vencedores no conjunto de dados assumindo-se a duplicacao
de algumas outras informacoes. Dessa forma, o conjunto completo para a Fase de Dis-
puta contou com 548 instancias e 87 atributos. Para essa fase, a Figura 3.8 apresenta a
distribuicao do conjunto de dados por modalidade. A maior parte se refere a modalidade

Pregao Eletronico, seguido por Concorréncia.

concorrenciA [N 1210

PREGAO PRESENCIAL 64.0
pispensa DE LiciTacao [l 35.0
TomapAa Dt Preco [l 28.0

Modalidade

nexicisILIDADE [ 19.0
0 50 100 150 200 250
Qtd. Instancias

Figura 3.8: Licitagoes por modalidade na Fase de Disputa.

Fonte: Préprio autor

Extracao e Limpeza de Dados

Os mais de 1.600 processos da Tabela 3.2 que contém andlise de licitacoes cadastradas
no Tribunal foram extraidos do sistema e-TCE e planilhados. Até o ano de 2019, antes
de ajustes no sistema e-TCE e no Sistema SGF, os dados necessarios para este trabalho
estavam apenas nas pecas processuais. Dessa forma, foi realizada a leitura das instru-
¢oOes técnicas conclusivas e anotadas as irregularidades identificadas pelos auditores. Foi
também anotado o niimero de processo de aquisicao do 6rgao que fez a licitagdo para cru-
zamento de dados da licitacao no sistema do jurisdicionado. Essa etapa consumiu cinco
meses de esforco deste trabalho.

As demais informacoes complementares foram extraidas das bases de dados através de
consultas SQL, utilizando os parametros anotados nos processos cadastrados no Tribunal.
Apos a extragdo dos dados, foi realizada anélise de cada um dos atributos verificando ma-
ximos, minimos, repeticao de valores, valores faltantes, variancia e correlagdo. A Tabela

3.5 apresenta analise realizada para alguns atributos da base de dados.

Padronizacao e Variaveis Dummy

Conforme descrito na Secao 2.4.3, foi realizada a padronizacao dos dados com tipo numé-

rico com o algoritmo StandardScaler do pacote sklearn.preprocessing.

33



Tabela 3.5: Atributos numéricos na base de dados. i
Atributo Total Média Valor Min. Valor Max. Coeﬁm‘en‘ge
de Variagao
lic_ valor__estimado R$ 7.543.898.336,84 | R$ 20.444.168,93 | R$ 5,00 R$ 1.292.154.958,00 | 4,1
lic_ valor_adjudicado | R$ 5.424.788.059,91 | R$ 14.812.144,05 | R$ 0 R$ 987.045.175,30 4,6
lic_qtd__participantes | 1164,00 6,33 1,00 46,00 0,92
lic_qtd_recursos 253,00 0,69 0,00 19,00 2,60
lic_qtd_ desclass 528,00 1,43 0,00 68,00 3,39
lic_qtd_lotes 1394,00 3,78 1,00 103,00 2,22
lic_qtd__itens 4731,00 12,82 1,00 320,00 2,54

Para a Fase de Edital, as variaveis categoricas da lista abaixo foram transformadas em
variaveis Dummy, adicionando 10 atributos ao conjunto de dados, que passou a contar

com 369 instancias e 51 atributos.

e gestor_grupo_ cargo: 3 valores distintos
e pres_grupo_ cargo: 4 valores distintos
e lic exclusiva_ me: 2 valores distintos

e lic tipo_licitacao: 5 valores distintos

De modo semelhante, as variaveis categéricas aplicaveis a Fase de Disputa foram trans-
formadas em Dummy, aumentando o nimero de atributos em 15, de forma que o conjunto

de dados passou a ter 548 instancias e 102 atributos.

e gestor grupo_cargo: 3 valores distintos

e pres_grupo_ cargo: 4 valores distintos

e lic exclusiva me: 2 valores distintos

e lic tipo_licitacao: 5 valores distintos

e vencedor_sit cadastral: 3 valores distintos
e vencedor porte: 3 valores distintos

e lic menor preco vencedor: 2 valores distintos

3.3.1 Publicacao do Edital - Analise com Todas as Modalidades
Anailise de Variancia e de Correlagao

Foi feita analise de varidancia dos dados e analise do Coeficiente de Variacao de cada

atributo com relagao a variavel de interesse. Foram eliminados seis atributos.
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A verificagdo da correlacao com Coeficiente de Pearson foi feita com o pacote Pandas.
Variaveis com correlacao superior a 0,7 foram analisadas par a par e atributos com cor-
relagoes perfeitas foram selecionados e um deles removido com auxilio de especialistas.
Apébs essa etapa trés atributos foram eliminados e o conjunto de dados ficou com 369

instancias e 42 atributos.

Geracao de Dados de Avaliagao e Balanceamento da Base

Foi gerada uma amostra balanceada e aleatoria com total de 34 instancias e 42 atributos
para a etapa de avaliagdo (Conjunto de dados para avaliagao (DAV)), considerando 10%
dos dados de cada modalidade. Os dados de avaliacao foram removidos do conjunto de
treino e teste (Conjunto de para treino/teste dos modelos (DTT)), que ficou com 335
instancias e 42 atributos, sendo um a variavel de interesse.

O conjunto de DTT foi balanceado com uso de SMOTE e passou a contar com 346

instancias.

Selecao de Variaveis

Foram aplicados os métodos de selecao de varidveis apresentados na Secao 2.4.4 e o resul-
tado estd apresentado na Tabela 3.6, na modalidade “Todas”. A selecdo com RFE, com
algoritmo de Regressao Logistica, manteve as 23 varidveis mais importantes. Os demais
métodos reduziram de forma consideravel o niimero de atributos. A Figura 3.9 apresenta

a distribuicao de coeficientes para algumas das variaveis selecionadas.

Tabela 3.6: Resumo aplicacao de selecdo de variaveis na etapa de Edital.

Modalidade Pés. Var. e Corr | RFE | ElasticNetCV | LASSOCYV | LarsCV
Todas 42 23 9 8 7
Pregiao Eletro./Presen. 40 13 37 14 8
Concorréncia/Tomada Pre. | 41 20 2 2 3
Dispensa/Inexigibilidade 38 28 4 3 3

3.3.2 Publicacao do Edital - Pregao Eletrénico e Pregao Pre-

sencial

Conforme demonstrado na Figura 3.4, o conjunto de dados corresponde a todas licitagoes
da modalidade pregao eletronico e pregao presencial, com o total de 172 instancias e 51

atributos.
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Figura 3.9: Distribuicao dos coeficientes por variavel selecionada.

Fonte: Préprio autor

Analise de Variancia e de Correlacao

Foi feita analise de varidncia dos dados e analise do Coeficiente de Variacao de cada
atributo com relacao a varidvel de interesse. Foram eliminados oito atributos.

A verificagdo da correlagao com Coeficiente de Pearson foi feita com o pacote Pandas.
Variaveis com correlacao superior a 0,7 foram analisadas par a par e atributos com cor-
relagoes perfeitas foram selecionados e um deles removido com auxilio de especialistas.
Apoés essa etapa, trés atributos foram eliminados e o conjunto de dados ficou com 172

instancias e 40 atributos.

Geracao de Dados de Avaliacao e Balanceamento da Base

Foi gerada uma amostra balanceada e aleatéria com total de 15 instancias e 40 atributos
para a etapa de avaliagdo (DAV). Essas foram removidas do conjunto de treino e teste
(DTT), que ficou com 157 instancias e 40 atributos.

O conjunto de DTT foi balanceado com uso de SMOTE e passou a contar com 166

instancias.

56



Selecao de Variaveis

Foram aplicados os métodos de sele¢ao de variaveis apresentados na Se¢ao 2.4.4 e o resul-
tado estd apresentado na Tabela 3.6. A selegdo com RFE, com algoritmo de Regressao
Logistica, manteve as 13 variaveis mais importantes, o método FElastic-Net com Cross-
Validation (ElasticNetCV) manteve 37, o LASSOCV manteve 15 e o Least Angle Regres-
sion com Cross-Validation (LarsCV) apenas 8. A Figura 3.10 apresenta a distribuicao de

coeficientes para algumas das variaveis selecionadas.
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Figura 3.10: Distribuicao dos coeficientes por variavel selecionada - Pregao.

Fonte: Préprio autor

3.3.3 Publicacao do Edital - Concorréncia e Tomada de Preco

Conforme demonstrado na Figura 3.4, o conjunto de dados para esta analise corresponde a
todas licitagbes da modalidade concorréncia e tomada de preco, totalizando 145 instancias

e b1 atributos.

Analise de Variancia e Correlacao

Foi feita andlise de varidncia dos dados e andlise do Coeficiente de Variagao de cada

atributo com relacao a variavel de interesse. Foram eliminados oito atributos.
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A verificagdo da correlacao com Coeficiente de Pearson foi feita com o pacote Pandas.
Variaveis com correlagao superior a 0,7 foram analisadas par a par e atributos com correla-
¢oes perfeitas foram selecionados e um deles removido com auxilio de especialistas. Apods
essa etapa, 2 atributos foram eliminados e o conjunto de dados ficou com 145 instancias
e 41 atributos.

Geracao de Dados de Avaliagao e Balanceamento da Base

Foi gerada uma amostra balanceada e aleatéria com total de 15 instancias e 41 atributos
para a etapa de avaliacdo (DAV). Esses registros foram removidos do conjunto de treino
e teste (DTT), que ficou com 130 instancias e 41 atributos.

O conjunto DTT foi balanceado com uso de SMOTE e passou a contar com 150

instancias.

Selecao de Variaveis

Foram aplicados os métodos de selecao de variaveis apresentados na Se¢ao 2.4.4 e o resul-
tado estd apresentado na Tabela 3.6. A selecdo com RFE, com algoritmo de Regressao
Logistica, manteve as 20 varidaveis mais importantes, mas os outros métodos removeram
praticamente todas as variaveis. A Figura 3.11 apresenta a distribuicao de coeficientes

para as variaveis.

3.3.4 Publicacao do Edital - Dispensa de Licitacao e Inexigibi-
lidade

Conforme demonstrado na Figura 3.4, o conjunto de dados para esta analise corresponde

a todas licitacoes de dispensa e inexigibilidade, totalizando 52 instancias e 51 atributos.

Analise de Variancia e Correlacgao

Foi feita analise de variancia dos dados e analise do Coeficiente de Variacao de cada
atributo com relagao a variavel de interesse e foram eliminados oito atributos.

A verificagao da correlagao com Coeficiente de Pearson foi feita com o pacote Pandas.
Variaveis com correlacao superior a 0,7 foram analisadas par a par e atributos com cor-
relagoes perfeitas foram selecionados e um deles removido com auxilio de especialistas.
Apos essa etapa, cinco atributos foram eliminados e o conjunto de dados ficou com 52

instancias e 38 atributos.
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Figura 3.11: Distribuigao dos coeficientes por variavel selecionada - Concorréncia/Tomada,
de Preco.

Fonte: Proprio autor

Geracao de Dados de Avaliacao e Balanceamento da Base

Devido a reduzida quantidade de instancias, nao foi gerada amostra de avaliagdo (DAV).
Assim, o conjunto de treino e teste (DTT) ficou com 52 instancias e 38 atributos, sendo
um a variavel de interesse.

O conjunto de DTT foi balanceado com uso de SMOTE e passou a contar com 68

instancias.

Selecao de Variaveis

Foram aplicados os métodos de selecao de variaveis apresentados na Seg¢ao 2.4.4 e o resul-
tado estd apresentado na Tabela 3.6. A selecaio com RFE, com algoritmo de Regressao
Logistica, manteve as 28 variaveis mais importantes, mas os outros métodos removeram
praticamente todas as varidaveis. A Figura 3.12 apresenta a distribuicao de coeficientes

para as variaveis.
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Figura 3.12: Distribuicao dos coeficientes por variavel selecionada - Dispensa e Inexigibi-
lidade.

Fonte: Préprio autor

3.3.5 Fase de Disputa - Analise com todas as Modalidades

O conjunto de dados para essa etapa é composto por 548 instancias, com 102 atributos.

Tabela 3.7: Resumo aplicacao de sele¢ao de variaveis na etapa de Disputa.
Modalidade Pés. Var. e Corr | RFE | ElasticNetCV | LASSOCYV | LarsCV
Todas 87 41 28 28 10
Pregiao Eletro./Presen. 75 43 79 34 15
Concorréncia/Tomada Pre. | 83 39 7 7 7
Dispensa/Inexigibilidade 60 30 38 9 5

Anailise de Variancia e Correlagao

Foi feita analise de variancia dos dados e analise do Coeficiente de Variacao de cada
atributo com relagao a variavel de interesse. Foram eliminados sete atributos.

A verificagao da correlagao com Coeficiente de Pearson foi feita com o pacote Pandas.
Variaveis com correlacao superior a 0,7 foram analisadas par a par e atributos com cor-
relacoes perfeitas foram selecionados e um deles removido com auxilio de especialistas.
Apos essa etapa, oito atributos foram eliminados e o conjunto de dados ficou com 548

instancias e 87 atributos.

60



Geracao de Dados de Avaliagao e Balanceamento da Base

Foi gerada uma amostra balanceada e aleatoria com 48 instancias e 87 atributos para a
etapa de avaliagdo (DAV). Os dados de avalia¢ao foram removidos do conjunto de treino e
teste (DTT), que ficou com 500 instancias e 87 atributos, sendo um a variavel de interesse.

O conjunto de DTT foi balanceado com uso de SMOTE e passou a contar com 558

instancias.

Selecao de Variaveis

Foram aplicados os métodos de selecao de variaveis apresentados na Secao 2.4.4 e o resul-
tado estd apresentado na Tabela 3.7. A selegio com RFE, com algoritmo de Regressao
Logistica, manteve 41 variaveis mais importantes, o ElasticNetCV e o LASSOCV manti-
veram as mesmas 28 variaveis e o LarsCV restringiu a apenas 10. A Figura 3.13 apresenta
a distribuicao de coeficientes para parte das varidveis. Nesse grafico, o ElasticNetCV e o

LASSOCYV atribuiram pesos semelhantes para as mesmas variaveis.

02

0.

Ny III' [ II IIIl LI I NN lllI I-II 1 i

0.1 Técnica

-

Coeficiente

mm  lassoCV
mm LarsCV
02 B ElasticNetCy
mm RFE
0.3
<2 & A1 o &
) ._a . n:c.ﬂa 8 o 5,\ }a.l’p @ e P .\ﬁ\ae'o \'&5 ﬁ%\;,(lr . @\;\0
LS 07 W& @ R &’ o
oh - & o2 o~ g W o a e
& W o 5 a e i
& & @ SR
b §® 5 e &0&&-""
L] /qw r_:,'bo"
oa2°
. av“”‘o{& e;éa@ﬁ“‘
& o
Vanavel

Figura 3.13: Distribuicao dos coeficientes por varidvel selecionada - Todas Modalidades.

Fonte: Préprio autor

3.3.6 Fase de Disputa - Pregao Eletronico e Pregao Presencial

O conjunto de dados para essa etapa é composto por 345 instancias, com 102 atributos.
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Anailise de Variancia e Correlagao

Foi feita analise de variancia dos dados e analise do Coeficiente de Variacao de cada
atributo com relagdo a variavel de interesse. Foram eliminados nove atributos.

A verificagao da correlagao com Coeficiente de Pearson foi feita com o pacote Pandas.
Variaveis com correlagao superior a 0,7 foram analisadas par a par e atributos com correla-
¢oes perfeitas foram selecionados e um deles removido com auxilio de especialistas. Apods
essa etapa, 10 atributos foram eliminados e o conjunto de dados ficou com 345 instancias
e 83 atributos.

Geracao de Dados de Avaliacao e Balanceamento da Base

Foi gerada uma amostra balanceada e aleatéria com total de 28 instancias e 83 atributos
para a etapa de avaliacao (DAV). Os dados de avaliacao foram removidos do conjunto de
treino e teste (DTT), que ficou com 317 instancias e 83 atributos, sendo um a variavel de
interesse.

O conjunto de DTT foi balanceado com uso de SMOTE e passou a contar com 352

instancias.

Selecao de Variaveis

Foram aplicados os métodos de sele¢cao de variaveis apresentados na Se¢ao 2.4.4 e o resul-
tado estd apresentado na Tabela 3.6. A selegio com RFE, com algoritmo de Regressao
Logistica, manteve as 43 variaveis mais importantes, o ElasticNetCV selecionou 79, o
LASSOCV manteve 34 variaveis e o LarsCV restringiu a apenas 15. A Figura 3.14 apre-
senta a distribuicao de coeficientes para parte das variaveis. Nesse grafico, o ElasticNetCV
e o LASSOCYV atribuiram pesos semelhantes as mesmas variaveis enquanto que para o
RFE os atributos “lic_valor estimado”, "lic._meno_ preco_vencedor” e "gestor_sie v7”

apresentou o maior coeficiente positivo em relagao aos outros métodos.

3.3.7 Fase de Disputa - Concorréncia e Tomada de Preco

O conjunto de dados para essa etapa é composto por 149 instancias, com 102 atributos.

Analise de Variancia e Correlagao

Foi feita analise de varidncia dos dados e andlise do Coeficiente de Variacao de cada
atributo com relagao a variavel de interesse. Foram eliminados 10 atributos.
A verificagdo da correlagdo com Coeficiente de Pearson foi feita com o pacote Pandas.

Variaveis com correlagao superior a 0,7 foram analisadas par a par e atributos com correla-
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Figura 3.14: Distribuicao dos coeficientes por variavel selecionada - Pregao.

Fonte: Proprio autor

¢oes perfeitas foram selecionados e um deles removido com auxilio de especialistas. Apods
essa etapa, 17 atributos foram eliminados e o conjunto de dados ficou com 149 instancias
e 75 atributos.

Geracao de Dados de Avaliagao e Balanceamento da Base

Foi gerada uma amostra balanceada e aleatéria com total de 10 instancias e 75 atributos
para a etapa de avaliacao (DAV). Os dados de avaliacao foram removidos do conjunto de
treino e teste (DTT), que ficou com 139 instancias e 75 atributos, sendo um a varidvel de
interesse.

O conjunto de DTT foi balanceado com uso de SMOTE e passou a contar com 174

instancias.

Selecao de Variaveis

Foram aplicados os métodos de sele¢cao de variaveis apresentados na Se¢ao 2.4.4 e o resul-
tado estd apresentado na Tabela 3.7. A selegio com RFE, com algoritmo de Regressao
Logistica, manteve 39 varidveis mais importantes e todas as demais mantiveram sete

atributos. A Figura 3.15 apresenta a distribuicao de coeficientes para parte das variaveis.
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Figura 3.15: Distribuicao dos coeficientes por varidvel selecionada - concorréncia e tomada
de prego.

Fonte: Proéprio autor

3.3.8 Fase de Disputa - Dispensa de Licitagao e Inexigibilidade

O conjunto de dados para essa etapa ¢ composto por 54 instancias, com 102 atributos.

Analise de Variancia e Correlacgao

Foi feita analise de variancia dos dados e analise do Coeficiente de Variacao de cada
atributo com relacao a varidvel de interesse. Foram eliminados 18 atributos.

A verificagdo da correlagao com Coeficiente de Pearson foi feita com o pacote Pandas.
Variaveis com correlagao superior a 0,7 foram analisadas par a par e atributos com correla-
¢oes perfeitas foram selecionados e um deles removido com auxilio de especialistas. Apods
essa etapa, 24 atributos foram eliminados e o conjunto de dados ficou com 54 instancias
e 60 atributos.

Geracao de Dados de Avaliacao e Balanceamento da Base

Devido a reduzida quantidade de instdncias, nao foi gerada amostra de avaliagdo (DAV).
Assim, o conjunto de treino e teste (DTT) ficou com 54 instancias e 60 atributos, sendo

um a variavel de interesse.
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O conjunto de DTT foi balanceado com uso de SMOTE e passou a contar com 72

instancias.

Selecao de Variaveis

Foram aplicados os métodos de sele¢ao de variaveis apresentados na Secao 2.4.4 e o resul-
tado estd apresentado na Tabela 3.6. A selegio com RFE, com algoritmo de Regressao
Logistica, manteve 37 varidveis mais importantes e todas as demais mantiveram sete atri-
butos. A Figura 3.15 apresenta a distribuicdo de coeficientes para parte das variaveis.
Nesse gréfico, ElasticNetCV, LASSOCV e LarsCV atribuiram pesos semelhantes as mes-
mas variaveis enquanto que para o RFE o atributo “lic_qtd_ recursos”apresentou o maior
valor absoluto de coeficiente em relagdo aos outros métodos. Além disso, a maioria das

variaveis apresentaram coeficientes com valor absoluto pequeno.
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Figura 3.16: Distribuicao dos coeficientes por varidvel selecionada - dispensa e inexigibi-
lidade.

Fonte: Préprio autor
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3.4 Modelagem

Esta etapa utiliza como insumo os dados processados nas etapas anteriores e atributos
selecionados para treinamento supervisionado de modelos de classificacao. O processo de
modelagem ¢é feito oito vezes, sendo organizado por fase da licitacao (Edital/Disputa) e
por conjunto de dados de acordo com a modalidade (Todas Modalidades; Pregao; Con-

corréncia/Tomada de Precos; Dispensa/Inexigibilidade), conforme apresentado na Figura

3.3.

1. Para cada Fase, criou-se quatro conjunto de dados (DCM), sendo (DCMa) um con-
junto com todos os dados disponiveis e outros trés com dados agrupados por moda-
lidades, sendo (DCMb) pregéao presencial e pregao eletronico, (DCMc) concorréncia

e tomada de preco e (DCMd) dispensa e inexigibilidade.

2. Para cada conjunto de dados (DCM), aplicaram-se as técnicas de selegao de varidveis
e calculo dos coeficientes apresentados na Secao 3.3, gerando subconjuntos dados

com atributos selecionados (DSV) para cada técnica de sele¢ao aplicada.

3. Cada conjunto DSV foi divido aleatoriamente em conjunto de treino/teste (DTT)
e conjunto de avaliagdo (DDV), sendo DDV balanceado e de tamanho aproxima-
damente de 10% de DSV. Essa etapa nao foi realizada para Dispensa devido ao

reduzido tamanho das amostras.

4. O conjunto de DTT foi utilizado para treinamento e teste dos modelos de classifi-
cagdo, utilizando cross-validation com k igual a 10. O classificador foi treinado e
testado uma vez com DDT e outra vez com DDT aplicando-se PCA, com o objetivo
de verificar se o uso de componentes principais melhoraria o poder de predicao dos

classificadores.

5. Cada classificador foi ajustado com hiper parametros utilizando técnicas de Pipeline
e Grid-Search. No Pipeline foram definidas as etapas de processamento a que cada
classificador foi submetido e no Grid-Search foram inseridas as combinagoes possiveis

de parametros de ajustes dos modelos.

6. O processo de escolha da melhor combinacdo de parametros foi feito com uso de
cross-validation com k igual a 10 e a métrica de decisao foi a acurdcia. Também

foram calculadas as métricas de Precision, Recall, F1 ¢ AUROC.

7. Os melhores modelos treinados foram ranqueados pela acuracia e selecionados. Utili-
zando os parametros ajustados, foi feito o treinamento desses modelos com conjunto

DTT e o modelo treinado foi utilizado para uma predi¢ao com os dados DDV.
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Figura 3.17: Processo de modelagem por fase, modalidade e algoritmo de selegdo de
variaveis.

Fonte: Proprio autor

A Figura 3.17 apresenta uma visao esquematica do processo de modelagem realizado.
Os classificadores testados possuem diferentes parametros que podem ser ajustados
para melhorar o poder de predigdo. Assim, foram realizadas diferentes combinagoes de
parametros com GridSearch da biblioteca Scikit-Learn, conforme apresentado na Tabela

3.8. Os resultados da etapa de modelagem sao discutidos na Secao 4.1.

Tabela 3.8: Configuracao de parametros para os classificadores.

Classificador Parametro Valores
RandomForestClassifier | n_ estimators [100, 300, 500, 800]
max_depth 5, 8, 15, 25, 30, 50]
min_samples_split | [2, 5, 10, 15]
min_samples_leaf | [1, 2, 5, 10]
SVM kernel [rbf]
C [0.01,0.1,1, 1.1, 1.274, 2.274]
LogisticRegression penalty (11,12 elastlcnet none]
C [0.01,0.1,1, 1.1, 1.274, 2.274 |
solver [liblinear, lbfgs]
XGBClassifier learning rate (0.1, 0.2,0.02]
min_ child_weight | [1, 5, 10]
gamma [0.5, 1, 2, 5]
subsample [0.6, 0.8, 1.0]
colsample_bytree | [0.6, 0.8, 1.0]
max__depth (3, 4, 5]
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Capitulo 4

Resultados

4.1 Avaliacao dos Resultados

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos e apresentadas as métricas para

verificar a qualidade dos modelos.

4.1.1 Fase de Publicacao do Edital
Modelo Geral - Utilizando todo o conjunto de dados

Os modelos treinados na Se¢ao 3.4 para a fase de publicacdo de edital foram ordenados
pela resposta da acuracia, obtida via cross-validation com k igual 10. A Tabela 4.1
apresenta os melhores modelos considerando todo o conjunto de dados da desta etapa,

além de outras medidas de validagao para melhor analise.

Tabela 4.1: Melhores resultados com todo conjunto de dados na fase de edital

Modelo Nr. Atributos | Acuracia | Precision | F1 Recall | AUROC
RFC__ElasticNetCV 9 61,92% 64,87% 61,10% | 62,45% | 61,94%
XGB_ LassoCV 8 60,74% 61,42% 60,45% | 62,06% | 59,95%
PCA_RFC_ LassoCV |8 60,48% 65,62% 59,10% | 59,60% | 62,37%

Conforme apresentado na Tabela 4.1, o melhor resultado de acuracia foi de apenas
61,92% para Random Forest, utilizando os atributos selecionados por ElasticNetCV. Além
disso, todos os classificadores tiveram AUROC abaixo de 65%, o que desencoraja seu uso
em ambiente de produgdo na forma que se encontra. Utilizando o conjunto de dados de
avaliagdo (DDA), foi verificada a assertividade dos modelos, conforme a modalidade e o
resultado apresentado na Tabela 4.2.

A Tabela 4.2 corrobora com os indicadores apresentados na Tabela 4.1. Utilizando-se

todos os dados, nenhum classificador alcancou mais do que 60% de asserto. Analisando por
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Tabela 4.2: Percentual de assertividade com dados de avaliagao.

Modelo % Todas Mod. | % Pregao | % Concorrencia | % Dispensa
RFC_ ElasticNetCV | 52,94% 62,50% 30,00% 75,00%
XGB_ LassoCV 55,88% 56,25% 40,00% 75,00%
PCA_RFC_ LassoCV | 58,82% 68,75% 30,00% 75,00%

modalidade, as modalidades dispensa e inexigibilidade possuem os melhores resultados,

e concorréncia e tomada de preco os piores com apenas 30%. Diante desse resultado,

conclui-se que um modelo geral para a fase de edital nao é adequado.

Modelo Edital-Pregao

A Tabela 4.3 apresenta os trés melhores classificadores e técnica de selecao de atribu-

tos, ordenados pela métrica de acuracia. Percebe-se uma ligeira melhora com relagao

ao modelo geral com todos os dados e na assertividade com dados de avaliacdo. O me-

lhor classificador foi Radom Forest com LASSOCV com 14 atributos, pois apresentou os

melhores resultados para a maioria das métricas. Os parametros ajustados para Radom

Forest foram os seguintes:

max_ depth’: 30

n_estimators: 300

min_samples leaf: 1

min_samples_ split: 5

Tabela 4.3: Melhores modelos para etapa de edital com modalidade pregao

Modelo Nr. Atributos | Acuracia | Precision | F1 Recall | AUROC | % Avaliagao
RFC__LassoCV 14 64,93% 74,01% 65,37% | 67,50% | 71,13% 73,33%
RFC_TODAS_ VARIAVEIS | 37 64,19% 75,82% 62,55% | 61,94% | 70,25% 66,67%
RFC__ElasticNetCV 37 63,05% 74,61% 62,01% | 61,11% | 68,28% 73,33%

Foi verificado se as métricas de avaliacao possuem distribuicao normal no conjunto de

dados, através de Bootstrap com mil amostras aleatorias do mesmo tamanho do conjunto

de dados e com repeticao. Os histogramas apresentados na Figura 4.1 demostram que

todas as métricas possuem distribuicao aproximadamente normal, um indicativo de que

os resultados apresentados sao adequados.
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Figura 4.1: Histogramas com distribui¢do Bootstrap para fase Edital-Pregao

Fonte: Préprio autor

Para esse modelo, a aplicacao de LASSOCYV selecionou 14 atributos, conforme a Tabela

4.4.

Tabela 4.4: Atributos selecionados para Edital-Pregao

Atributo Coeficiente
gestor_sie_ v3 0,007569
gestor_sie_ v7 0,055298
gestor_sie_ vl -0,060002
gestor__sie_ vd -0,017911
gestor_sie_ v6 0,127645
lic exclusiva me NAO -0,120487
lic exclusiva me SIM 0,059318
lic tipo licitacao MAIOR OFERTA 0,022957
lic tipo_licitacao  MENOR TAXA -0,004283
lic_valor estimado 0,082366
orgao_ qtd_licitacoes convite -0,011244
orgao_ total dotacao_autorizado -0,005856
presidentecomissao__grupo_cargo CARGO EFETIVO -0,063208
presidentecomissao_ grupo_cargo CARGO EM COMISSAO | 0,169096

As varidveis selecionadas sao de quatro bases de dados, todas de acesso permanente

pelo TCE.

Modelo Edital-Concorréncia

A Tabela 4.5 apresenta os melhores resultados alcancados considerando apenas a mode-

lagem com modalidade concorréncia e tomada de preco.
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Tabela 4.5: Melhores modelos para etapa de edital com modalidade concorréncia ou

tomada de prego

Modelo Nr. Atributos | Acuréacia | Precision | F1 Recall | AUROC | % Avaliacao
XGB_TODAS__ VARIAVEIS | 38 65,33% 67,80% 63,25% | 62,14% | 64,29% 45,00%
XGB_RFE 20 65,33% 67,04% 58,83% | 57,86% | 61,79% 60,00%
RFC_RFE 20 60,66% 68,83% 56,90% | 57,85% | 66,16% 55,00%

Assim como aconteceu com a modelagem com todos os dados, os resultados para
concorréncia ficaram inferiores a 70% em todas as métricas avaliadas. O desempenho
com dados de avaliacao também foi baixo, o que desencoraja o uso de qualquer um desses
modelos na forma como se encontram. Assim, conclui-se que nao foi possivel obter um

modelo confidvel na fase de edital para modalidade concorréncia ou tomada de precos.

Modelo Edital-Dispensa

A Tabela 4.6 apresenta os melhores resultados alcancados considerando apenas a modela-
gem com casos de dispensa e inexigibilidade de licitagao. Por questoes de simplicidade, o
classificador Support Vector Machine com 28 variaveis selecionadas por RFE, apresentou
os melhores resultados para a maioria das métricas observadas. Os parametros ajustados

para o Support Vector Machine foram os seguintes:

o C:1.274

e kernel: rbf

Tabela 4.6: Melhores modelos para etapa de edital com dispensa e inexigibilidade

Modelo Nr. Atributos | Acuracia | Precision | F1 Recall | AUROC
PCA_SVM_RFE 28 72,14% 88,09% 68,95% | 73,33% | 81,39%
PCA_SVM__TODAS_VARIAVEIS | 34 72,14% 85,72% 68,12% | 70,83% | 80,00%
SVM_ RFE 28 70,71% 87,50% 67,62% | 74,17% | 82,22%

Foi verificado se as métricas de avaliacao possuem distribui¢do normal no conjunto de
dados, através de Bootstrap com mil amostras aleatorias do mesmo tamanho do conjunto
de dados e com repeticao. Os histogramas apresentados na Figura 4.2 demostram que
todas as métricas possuem distribuicao aproximadamente normal, um indicativo de que

os resultados apresentados sao adequados.
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Figura 4.2: Histogramas com distribuicao Bootstrap para fase Edital-Dispensa

Para esse modelo, a aplicacao de RFE selecionou 28 atributos, conforme a Tabela 4.7.

Tabela 4.7: Atributos selecionados para Edital-Dispensa.

Atributo Coeficiente
orgao_ total fiscalizacoes tce ano 0,066861
gestor_sie_ vl 0,066792
presidentecomissao__qtd_vinculos_ politico_partidario -0,060197
gestor__qtd_sancoes_ tce 0,055844
gestor__qtd__empresas_ periodo 0,051026
lic_qtd_lotes -0,047308
orgao_ qtd_licitacoes inexigibilidade 0,047049
lic_valor estimado 0,04402
orgao_ total saldo_empenho 0,042913
gestor_sie_ v7 0,040028
gestor_sie_ vH -0,033589
presidentecomissao qtd empresas periodo -0,033189
presidentecomissao_grupo_cargo  CARGO EFETIVO -0,03085
presidentecomissao_qtd_sancoes_ tce 0,027043
orgao_ qtd_licitacoes_dispensa -0,027038
gestor _qtd_ vinculos_ politico partidario -0,02694
gestor grupo_cargo  CARGO EM COMISSAO -0,024846
orgao_ qtd_licitacoes pregao -0,023627
lic_qtd_itens 0,021058
orgao_ qtd_licitacoes concorrencia 0,0183
orgao_ total dotacao_autorizado 0,016986
gestor_grupo_cargo  EMPREGO PUBLICO -0,013521
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Tabela 4.7 continuacao da pagina anterior.

Atributo Coeficiente
orgao_ qtd_ licitacoes -0,011211
presidentecomissao_ grupo_cargo EMPREGO PUBLICO | -0,009355
orgao_ qtd_ licitacoes convite 0,006684

lic exclusiva_me NAO -0,006307
orgao_ total dotacao_cred especial 0,00572
lic_tipo_licitacao  LOCACAO IMOVEL -0,004507

4.1.2 Fase de Disputa

Modelo Disputa-Geral - Utilizando todo o conjunto de dados

Os modelos treinados na Secao 3.4 para a fase de disputa foram ordenados pela resposta

da acuracia, obtida via cross-validation com k igual 10. A Tabela 4.8 apresenta os me-

lhores modelos considerando todo o conjunto de dados desta etapa, e diversas medidas de

validacao para melhor analise.

Tabela 4.8: Melhores resultados com todo conjunto de dados na fase de disputa

Modelo Nr. Atributos | Acuracia | Precision | F1 Recall | AUROC
RFC_ LassoCV | 28 69,02% 78,84% 63,42% | 56,31% | 75,65%
RFC_RFE 43 68,49% 78,46% 63,29% | 56,28% | 76,71%
XGB_RFE 43 67,93% 76,25% 64,54% | 60,89% | 73,92%

Conforme apresentado na Tabela 4.8, os modelos possuem valores proximos para a

maioria das métricas. Nenhum modelo conseguiu acurédcia, F1 ou Recall acima de 70%.

Utilizando o conjunto de dados de avaliagao (DDA), foi verificada a assertividade dos

modelos conforme a modalidade e o resultado é apresentado na Tabela 4.9.

Tabela 4.9: Percentual de assertividade com dados de avaliagao.

Modelo %Todas Mod. | %Pregao | % Concorréncia | % Dispensa
RFC_ LassoCV | 68,75% 75,86% 60,00% 55,60%
RFC_RFE 66,67% 72,41% 60,00% 66,67%
XGB_RFE 72,92% 75,86% 50,00% 88,89%

A Tabela 4.9 corrobora com os indicadores apresentados na Tabela 4.8. Utilizando-se

todos os dados, apenas XGB com RFE obteve resultado acima de 70% de asserto. Em

geral, a modalidade pregao possui melhores resultados do que concorréncia e dispensa,
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mas os resultados demostram que nao ha um classificador com desempenho acima de 70%
para todas as modalidades simultaneamente. Diante desse resultado, conclui-se que um

modelo geral para a fase de disputa nao é adequado na forma em que se encontra.

Modelo Disputa-Pregao

A Tabela 4.10 apresenta os melhores classificadores e técnicas de selegao de atributos,
ordenados pela métrica de acuracia, calculada por meio de cross-validation com k igual a
10. Percebe-se uma significativa melhora com relacao ao modelo geral com todos os dados
e consideravel aumento de acuracia com dados de avaliacao. Os classificadores apresentam
resultados proximos para a maioria das métricas, mas por questao de simplicidade, o
modelo XGB com LarsCV com 15 atributos foi selecionado. Os parametros ajustados

para XGB sdo os seguintes:

max_ depth: 30

min_samples leaf: 1

min_samples_ split: 5

n_estimators: 300

Tabela 4.10: Melhores modelos para etapa de disputa com modalidade pregao

Modelo Nr. Atributos | Acuréicia | Precision | F1 Recall | AUROC | % Avaliacao
XGB_ LarsCV 15 75,84% 81,57% 71,52% | 71,05% | 76,67% 89,29%
XGB_TODAS_ VARIAVEIS | 82 74,96% 83,40% 71,01% | 68,73% | 80,07% 92,86%
RFC__LarsCV 15 74,41% 84,35% 69,90% | 68,17% | 79,56% 96,43%

Foi verificado se as métricas de avaliacao possuem distribuicao normal no conjunto de
dados, através de Bootstrap com mil amostras aleatorias do mesmo tamanho do conjunto
de dados e com repeticao. Os histogramas apresentados na Figura 4.3 demostram que
todas as métricas possuem distribuicao aproximadamente normal, um indicativo de que

os resultados apresentados sao adequados.

Acurécia F1 Precision Recall
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Figura 4.3: Histogramas com distribuicao Bootstrap para fase Disputa-Pregao

Fonte: Proéprio autor
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Para esse modelo, a aplicagao de LarsCV selecionou 15 atributos, conforme a Tabela

Tabela 4.11: Atributos selecionados para Disputa-Pregao

Atributo

Coeficiente

gestor_grupo_cargo  CARGO EFETIVO

-0,001852344

gestor_sie_ v7

0,050783289

gestor _qtd_ vinculos politico partidario

0,014293474

lic exclusiva me SIM

0,03811929

lic_meno preco vencedor NAO

0,230545851

lic_prop_lotes vencidos

-0,328841238

lic_qtd_ocorrencia_ participantes_ ceis

-0,02538122

lic qtd partc out portes

0,016988187

orgao_ qtd_licitacoes inexigibilidade

-0,028519602

presidentecomissao__grupo_ cargo CARGO EFETIVO

-0,058572104

presidentecomissao qtd empresas periodo

0,005822623

presidentecomissao_ qtd_sancoes_ tce

-0,016931052

vencedor_porte  DEMAIS

0,032241767

vencedor qtd_sancoes_ tce

0,009408986

vencedor sit cadastral ATIVA

0,101840658

Foi constatado uma redugao de 81% das varidveis originais. O conjunto de varidveis
para pregao na etapa de disputa foi diferente do conjunto variaveis na etapa de edital. Aqui
se percebe forte influéncia de atributos do gestor do érgao e do presidente da licitagdo. O
maior coeficiente em modulo pertence a variavel lic_prop_lotes vencidos, seguido pela

variavel categérica lic_meno_preco_vencedor preenchida com valor “nao”.

Modelo Disputa-Concorréncia

A Tabela 4.12 apresenta os melhores classificadores e técnicas de selecao de atributos,
ordenados pela métrica de acuracia, calculada por meio de cross-validation com k igual a
10. Houve melhora com relagao aos indicadores do modelo geral apresentados na Tabela
4.8 e Tabela 4.9. O modelo de Regressao Logistica, utilizando PCA com 31 componentes
aplicados em 39 atributos selecionados através de RFE apresentou melhor desempenho.

Os parametros ajustados para Regressao Logistica sdo os seguintes:
e C:0,01

e penalty: none (sem regularizagao)
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e solver: Ibfgs

Tabela 4.12: Melhores modelos para etapa de disputa com modalidade concorréncia e

tomada de preco

Modelo Nr. Atributos | Acuracia | Precision | F1 Recall | AUROC | % Avaliagao
PCA_LR_RFE 39 70,10% 79,58% 63,68% | 62,78% | 75,68% 1%
PCA_SVM_TODAS_VARIAVEIS | 74 67,09% 75,30% 61,20% | 55,69% | 70,42% 60%
LR_RFE 39 65,36% 78,07% 59,15% | 57,22% | 73,83% 55%

Foi verificado se as métricas de avaliagao possuem distribui¢cdo normal no conjunto de

dados, através de Bootstrap com mil amostras aleatérias do mesmo tamanho do conjunto

de dados e com repeticdo. Os histogramas apresentados na Figura 4.3 demostram que

todas as métricas possuem distribuicao aproximadamente normal, um indicativo de que

os resultados apresentados sao adequados.
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Figura 4.4: Histogramas com distribuicao Bootstrap para fase Disputa-Concorréncia

Fonte: Préprio autor

Para esse modelo, a aplicacao de RFE selecionou 39 atributos, conforme a Tabela 4.13.

Tabela 4.13:  Atributos selecionados para Disputa-

Concorréncia.
Atributo Coeficiente
vencedor porte  DEMAIS 0,427624
gestor_sie vH -0,356174
vencedor qtd_socios servidores 0,342712
lic_qtd_recursos 0,330524
orgao_ qtd_licitacoes dispensa 0,288131
orgao_ qtd_licitacoes inexigibilidade -0,275342
lic_qtd_ desclass 0,273783
gestor__sie_ v6 0,227968
presidentecomissao_ grupo cargo  CARGO EFETIVO | 0,227366
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Tabela 4.13 continuacao da pagina anterior.

Atributo Coeficiente
vencedor sie v8 0,220653
vencedor_qtd_ cnae -0,219364
vencedor qtd_ocorrencia_ ceis 0,21205
orgao_ total dotacao_cred especial 0,195176
orgao_ total fiscalizacoes tce 0,1884
vencedor qtd_socios_vinculo politico partidario -0,186623
lic_prop_ participantes recursos 0,18603
lic lotes vencidos 0,180254
lic_qtd_partc_me -0,17787
vencedor qtd_socios -0,17539
orgao_ total saldo empenho -0,168713
lic_qtd_ocorrencia_ participantes ceis 0,167395
orgao_qtd_ licitacoes pregao 0,158237
lic _prop_participantes desclassificacoes 0,155657
vencedor sie v6 -0,153774
vencedor sie vl -0,15195
gestor _qtd__empresas_ periodo 0,141122
orgao_ qtd_ licitacoes 0,138979
vencedor sie v3 -0,128754
vencedor_porte MICRO EMPRESA 0,125634
lic_qtd ocorrencia_ participantes cnep 0,122625
lic_valor estimado 0,122124
gestor_sie_ vl 0,121031
orgao_ qtd_licitacoes_concorrencia 0,118508
vencedor_qtd sancoes_ tce -0,116498
vencedor prazo abertura_ate licitacao -0,109057
presidentecomissao_ qtd_sancoes_ tce -0,108995
lic_meno preco vencedor NAO 0,10778
participantes_qtd socios_ servidores 0,098098
vencedor_capital social 0,090357

Modelo Disputa-Dispensa

A Tabela 4.14 apresenta os melhores classificadores e técnicas de selecao de atributos,

ordenados pela métrica de acuracia, calculada por meio de cross-validation com k igual a
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10. Houve melhora com relagao aos indicadores do modelo geral apresentados na Tabela
4.8 e Tabela 4.9. O modelo de Regressao Logistica aplicado em 30 atributos seleciona-
dos através de RFE é utilizado para andlise. Os parametros ajustados para Regressao

Logistica sao os seguintes:

o C:1,27427
e penalty: 12

e solver: liblinear

Tabela 4.14: Melhores modelos para etapa de disputa com dispensa e inexigibilidade

Modelo Nr. Atributos | Acuracia | Precision | F1 Recall | AUROC
LR_RFE 30 84,64% 95,22% 85,44% | 87,50% | 93,54%
SVM_ RFE 30 80,53% 92,95% 81,62% | 87,50% | 90,83%
SVM_ TODAS__ VARIAVEIS | 59 82,14% 92,82% 81,29% | 82,50% | 89,58%

Ao se verificar a distribuicao das métricas através de Bootstrap da Figura 4.5, evidenciou-
se que apenas a acuracia segue uma distribui¢cdo normal. As métricas Precision e Recall
tém distribuicdo majoritaria acima de 90%, o que pode indicar possivel overfitting. Foi
feita analise das distribuigoes para os outros trés classificadores da Tabela 4.14 e todos
tém comportamento similar ao da Regressao Logistica. Diante desse resultado, decidiu-se

nao utilizar esses modelos no estado em que se encontram.

Acuracia F1 Precision Recall
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Figura 4.5: Histogramas com distribuicado Bootstrap para fase Disputa-Dispensa

Fonte: Proprio autor

4.2 Implantacao

A proposta da solugao foi discutida na Capitulo 3. A Figura 3.1 apresentou a visao
conceitual dos modelos treinados aplicados a dados para o estabelecimento de um ranking.
Foi construida uma visdo na forma de painel dinAmico para validagdao dos especialistas

com licitagoes na modalidade Pregao, ranqueadas pelo modelo proposto.
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Cada licitagao tem o risco calculado na etapa de edital (Risco Edital) e na etapa de
disputa (Risco Disputa), através do método “predic_proba”. Este método faz parte dos
estimadores do pacote Scikit-learn e retorna a estimativa de probabilidade entre as classes,
que varia entre zero (0) e um (1). Assim, observando apenas resultados de classificagao
para a classe “risco de irregularidade” igual a um (1), retorna-se o valor da estimativa de
probabilidade da classificacdo. Quanto maior o resultado, maior é o risco de irregularida-
des na licitagdo. Para facilitar a leitura pelos especialistas, estabeleceu-se trés faixas de

risco:

1. Risco Alto: valor de risco estimado maior que 71%.
2. Risco Médio: valor de risco estimado entre 51% e 70%.

3. Risco Baixo: valor de risco estimado menor que 51%.

Licitacoes na fase de disputa podem ter parte dos registros duplicados, dependendo
do nimero de vencedores. Por isso o classificador pode atribuir diferentes percentuais de
risco para a mesma licitacao. Nessa etapa, considera-se o maior risco encontrado entre os

participantes como sendo o risco da licitagao.

Modalidade Grgio
Solicitagéo Q Orgdo Q Objeto Q Valor Estimado :;tcac\f Q Dlzs:[g Q Lucwi‘zgz Q
Totais R$223.336.295,60 M
38967 SECRETARIA DE ESTADO DA ADMINISTRACAO FORNECIMENTO E INSTALAGAO R$3.851.843,35
35726 AGENCIA GOIANA DE HABITACAO S/A SOLICITAGAO DE ELABORAGAO _ R$95.672.761,79
35762 AGENCIAGOIANA DE HABITACAO S/A ELABORAGAQ DE REGISTRO DE. R$39.226.854,71
56374 SECRETARIA DE ESTADO DA SAUDE REGISTRO DE PREGOS PARA R$10.447.688,80 47,77%
44852 DEPARTAMENTO ESTADUAL DE TRANSITO Destina-se a cobrir despesas R$12.776.800,00
51473 SECRETARIADE ESTADO DA ADMINISTRACAO CONTRATAGAO DE EMPRESA RS58.437.500,00
ESPECIALIZADA..
47305 CORPO DE BOMBEIROS MILITAR CONTRATAGAO DE EMPRESA R$1.309.966,00 31,88% 41,77% 41,77%
ESPECIALIZADA..
47076 SECRETARIA DE ESTADO DE AGRICULTURA, CONTRATAGAO DE EMPRESA R$735.211,85 31,88% 1567% 31,88%
PECUARIA E ABASTECIMENTO ESPECIALIZADAE...
73696 AGENCIAGOIANADEINFRAESTRUTURAE R$1638.969,0 26,94% 22,41% 26,94%

CONTRATACAO DE EMPRESA PARA
TRANSPORTES

Figura 4.6: Interface em Qlik Sense apresentando os riscos estimados para algumas lici-

tacoes.

Fonte: Préprio autor

O Risco Final é o maior valor valor entre Risco Edital e Risco Disputa. Decidiu-se

apresentar as todas medidas de risco para que o auditor do TCE-GO tomasse sua decisao.
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A Figura 4.6 apresenta a interface criada na ferramenta Qlik Sense do Tribunal. A cor
magenta representa licitagoes com Risco Alto, cor azul com Risco Médio e cor verde Risco

Baixo.
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Capitulo 5
Conclusao

O presente trabalho apresentou o uso de técnicas de aprendizado supervisionado para
se estabelecer um indicador de risco de irregularidades em compras publicas, utilizando
dados das compras realizadas no Estado de Goias.

As decisoes do Tribunal de Contas do Estado de Goias relativas a andlise de editais de
licitacao foram catalogadas e, em seguida, foram identificadas quais compras apresentavam
irregularidades e quais nao tiveram pendéncias, segundo analise de auditores do TCE-GO.

O escopo de levantamento de dados ¢ relativo a janeiro de 2014 a dezembro de 2019.
Nesse periodo, foram abertos mais de 1.600 processos de fiscalizagao de editais de licitagao
no TCE-GO. Todavia, nesse periodo, foi possivel utilizar 369 licitagoes para treinamento
dos modelos. O desafio de se trabalhar com uma base pequena ¢ real, pois os modelos de
machine learning necessitam de certa quantidade de instancias para que consigam realizar
aprendizado. Soma-se a isso a quantidade de atributos que existem para predigao.

A partir do estudo das normas aplicaveis a licitagoes e com apoio de especialistas,
foram mapeados 87 atributos que potencialmente teriam influéncia sobre o risco de irre-
gularidades em compras publicas. Foram testadas quatro técnicas de selecao de variaveis
e foi constatado que essas técnicas melhoraram o desempenho dos modelos de machine
learning. Também foram treinados quatro classificadores para comparagao de resulta-
dos. Todo o processo de mineracao de dados foi realizado conforme as fases modelo de
referéncia CRISP-DM.

Inicialmente se buscava um modelo generalista que pudesse estimar o risco nas etapas
de publicacao edital e na etapa de disputa. Durante as tarefas de modelagem, percebeu-se
que o desempenho dos modelos variava de acordo com a modalidade da licitagao. Dessa
forma, apoiado na pesquisa académica e na legislacao relacionada a compras publicas,
decidiu-se treinar modelos especialistas por modalidade e comparar o resultado com o

modelo geral.
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Foi constatado que o modelo geral nao foi adequado na maioria dos casos e que mode-
los especialistas apresentaram melhores resultados de predicao. Isso ficou mais evidente
nas etapas de selecao de variaveis, pois para cada modalidade, um conjunto distinto de
atributos foi selecionado. Esse resultado corrobora com as pesquisas realizadas por Speck
& Ferreira [17] e Rodrigues & Notato [16], que apontaram, através de andlise juridica e
analise estatistica, respectivamente, a relagao entre a modalidade de licitacao e o risco de
ocorréncia de fraudes nos processos licitatorios.

Na fase de edital, o modelo especialista para modalidade pregao presencial e pregao
eletronico, utilizando Random Forest, apresentou Area Under the Receiver Operating Cha-
racteristic Curve (AUROC) com 71,13%, com 14 atributos selecionados com Lasso, dos 37
atributos originais. O modelo especialista para dispensa com SVM apresentou AUROC
de 81,29%, com 28 atributos selecionados com RFE, dos 34 atributos inciais. Nessa etapa
nenhum modelo apresentou bons resultados para concorréncia e tomada de precos.

Para a etapa de disputa, o modelo especialista para pregao utilizando Gradient Boos-
ting obteve 89,29% de AUROC com 15 tributos selecionados com Lars, dos 82 atributos
iniciais. Ja o modelo especialista para concorréncia e tomada de preco com Regressao
Logistica apresentou AUROC de 73,83% com 39 atributos selecionados com RFE, dos 74
atributos originais. Para dispensa e inexigibilidade, diversos classificadores apresentaram
valores acima de 90% de AUROC. Apds andlise das distribuicoes bootstrap constatou-se
que as medidas de acuracia, F'1, Recall e precisao nao possuem distribuicao normal, e,
portanto, podem indicar a ocorréncia de superajuste.

De modo geral, os modelos que apresentaram bons desempenho foram aqueles que
utilizaram reducdo de dimensionalidade. Nesses casos foram identificados os atributos
mais importantes.

Embora os melhores resultados tenham sido alcancados apenas para modalidade pre-
gao eletronico e pregao presencial nas duas etapas propostas, essas modalidades represen-
taram cerca de R$ 14 bilhoes ou 45% do total adjudicado em Goids nos tltimos 5 anos,
0 que encorajou a proposta de implantacdo deste modelo para pregao de forma imedi-
ata. Para demostrar o funcionamento, foi criado um protétipo de um ranking em Qlik
Sense para que as areas de negdcio pudessem avaliar os resultados. Para cada licitacao
da modalidade pregao, foi apresentado o Risco Edital e o Risco Disputa.

Outros beneficios dessa pesquisa podem ser enumerados. Com base na andlise dos
dados dos sistemas, foi constatada a baixa qualidade das informacoes e discrepancias que
merecem uma olhar atento do controle externo, através de uma proposta de auditoria
no sistema Compras-NET do Poder Executivo. Foi constatado que os 6rgaos nao estao
atualizando dados no Sistema Informa do TCE-GO, descumprindo resolugao do Tribunal.

Além disso, com base nos atributos coletados, foi feito ajuste no Sistema SGF do Tribu-
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nal para constar dados necessarios para o cruzamento de informacgoes com sistemas dos
jurisdicionados. Ademais, pretende-se sugerir ajustes no Sistema Informa do Tribunal,
incluindo informacgoes que nao estao presentes e removendo uma série de outras que nao
estao agregando valor.

Por fim, foram diversas dificuldades encontradas no decorrer do desenvolvimento deste
trabalho. A pandemia da COVID-19 limitou acesso a dados e a especialistas em licitagoes
do Tribunal, bem como dificultou a implantacdo da solucdo. Os dados necessarios para
treinamento sao histéricos e devem retroagir a data da licitagdo, mas, em muitos casos,
as informacoes estavam impressas ou digitalizadas de forma nao estruturada. Soma-se a
isso a pequena quantidade de dados capturados, que tornou a pesquisa mais complexa
e forcou busca por métodos de selecao de atributos e ajustes de hiper parametros nos
classificadores.

Para trabalhos futuros, sugere-se a replicacao da pesquisa utilizando uma amostra
de dados maior. Modelos especialistas das modalidades concorréncia e dispensa tiveram
baixos desempenho e isso pode estar relacionado a pequena massa de dados para trei-
namento. Com uma quantidade maior de dados, pode ser feito estudo da influéncia de
outliers nos classificadores. Também podem ser estudadas com maior precisao as rela-
¢Oes nao lineares entre as variaveis, bem como a influéncia da colinearidade, caso exista,
nas etapas de selecao de atributos baseadas em regressao e também no desempenho dos
classificadores. Sugere-se a aplicagao de Andlise Multicritério, utilizando novos critérios
da literatura, pois apenas o risco pode nao ser suficiente para tomada de decisdao. Nesse
caso, outros critérios, tais como valor financeiro, oportunidade de atuacao da fiscalizacao

e analise de beneficio da acdo de controle podem ser considerados.
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