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RESUMO

Este trabalho apresenta modelos de classificagdo dos servigos frequentemente contratados pela
Administragdo Publica Federal por meio de aprendizagem de maquina baseada em técnicas de
mineracao de dados. O trabalho, desenvolvido com base na metodologia CRISP-DM, aborda
especificamente os servigos de Manutengdo de Bens Imdveis; Manutengdo de Méquinas e
Equipamentos; Seguros em Geral; Seguranga Ostensiva e Monitorada e de Limpeza e
Conservagao. A técnica de classificagdo supervisionada foi aplicada sobre as descrigdes de
objetos licitatérios com base nas respectivas classificagdes da natureza da despesa, obtidas na
base do Sistema Integrado de Administragdo de Servigos Gerais — SIASG. A adog¢do da
abordagem de classificacdo bindria permitiu a realizagdo individualizada de preparagdao dos
dados para cada tipo de servico, especialmente em relacdo a etapa pré-processamento textual,
assim como da utilizagdo da técnica e Analise ROC para obtencao dos melhores resultados dos
modelos produzidos. A avaliagdo final dos resultados levou a jungdo dos servigos de
Manutengao de Bens Imoveis com os servigos de Maquinas e Equipamentos em tnico modelo,
totalizando quatro os modelos produzidos. Sua integracdo com o Sistema de Anélise de Editais
e Licitagcdes — Alice, automatizard parte do trabalho de triagem realizado por Auditores do
Tribunal, proporcionando maior eficiéncia aos trabalhos de fiscalizagao realizados.

Palavras-chave: Andlise de Dados. Mineracdo de Dados. Aprendizagem de M4aquina.

Auditoria.
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ABSTRACT

We present classification models for five services frequently procured by the Brazilian Public
Administration so that it can partially automate the screening work performed by auditors from
the Tribunal de Contas da Unido — TCU, the Brazilian Audit Court. Based on CRISP-DM, we
modeled four binary supervised classifiers for classifying the five services, once we merged
two of them due to similarity. At the evaluation phase, applying ROC Analysis to assess the
best performance, the models could achieve the business objectives.

Keywords: Data Analysis. Data Mining. Machine Learning. Auditing.
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1 INTRODUCAO

O desenvolvimento do poder computacional, tanto o de processamento como o de
armazenagem de dados, e o surgimento de técnicas de mineracdo de dados, bem como de
aprendizagem de maquina, tem possibilitado a exploragdo de volumes de dados cada vez
maiores, assim como permitido ao computador realizar inferéncias, de modo a incrementar a
automacao.

Em contexto global de crescente competitividade e escassez de recursos, a necessidade
de aumento da produtividade tem sido suprida pela utilizagdo de técnicas de analise de dados
nas mais diversas areas do conhecimento.

Frente a esse panorama, ¢ comum a realizacao de especulagdes sobre a substituicao de
humanos por maquinas, ante as expectativas de automagao de tarefas (PATI 2017). O servigo
publico brasileiro, conquanto nao se insira em um contexto de competitividade mercadologica,
também recebe os impactos da escassez de recursos, bem como das cobrangas por maior
eficiéncia.

Nesse sentido, o Tribunal de Contas da Unido — TCU — tem investido recursos no
desenvolvimento de ferramentas que tornem a sua atuacdo no exercicio do Controle Externo
mais eficiente. Entre as principais ferramentas existentes no TCU, situa-se o Sistema de Anélise
de Editais e Licitagdes, denominado de Alice, desenvolvido em parceria com a Controladoria
Geral da Unido — CGU.

Em sintese, o Alice realiza analises de editais com a finalidade de avaliar riscos de
potenciais falhas com base em requisitos pré-definidos denominados tipologias ou trilhas de
auditoria. Com base nessas tipologias, o Alice procede a classifica¢do dos editais e direciona a
analise das atividades de Controle a serem realizadas pelos Auditores do Tribunal.

As tipologias podem ser definidas com base em requisitos legais, da jurisprudéncia do
Tribunal, ou mesmo em razao de aspectos de risco, materialidade e relevancia relacionados com
0 objeto.

Os resultados produzidos pelo Alice sdo utilizados pelas areas de controle externo do
Tribunal, especialmente a Secretaria de Controle Externo das Aquisi¢des Logisticas — Selog,
que tem como um dos principais objetos de trabalho a fiscalizacdo de procedimentos

licitatorios.
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O tema deste trabalho de conclusdo de curso ¢ tangente ao realizado pelo Alice, uma
vez que se insere na analise de editais de licitagdo, por meio da classificagao de seus objetos.

O objeto da licitagdo ¢ o nucleo da contratacdo, uma vez que nele sdo descritos os
elementos essenciais do servigo ou produto a ser contratado, dos quais se extraem os aspectos
intrinsicamente relacionados a area do servi¢o/produto, sua relevancia para o 6érgao contratante
e riscos correlatos, bem como identifica-se a sua pertinéncia em relagdo ao plano de acdes de
controle.

Atualmente, a analise dos objetos ¢ majoritariamente realizada de forma manual pelos
auditores que recebem os relatorios do Alice, oportunidade em que as andlises de risco,
materialidade e relevancia sao complementadas com o objetivo de selecionar os procedimentos
licitatérios sobre os quais havera agao de controle.

A automatizagdo da identificacio dos objetos, além de economizar tempo dos
auditores, pode possibilitar a automatizacdo de uma série de analises ulteriores, como a analise
dos fatores de risco inerentes ao objeto em confronto com os aspectos especificos da legislagdao
e da jurisprudéncia do TCU.

Adicionalmente, uma vez que o novo projeto de lei, o PL 1292/95 (BRASIL 1995), de
licitagdes em contratos prevé o sigilo sobre a estimativa de precos feita pela Administragao, o
que inviabiliza a sua andlise por meio da sistematica atual do Alice, qual seja, a andlise
editalicia, a avaliagdo do objeto licitatorio pode suprir alternativa de avaliagdo de risco e
relevancia. O Projeto de Lei estd em fase avancada no Congresso Nacional, em etapa final de
apreciagdo, pela casa iniciadora, das modifica¢des realizadas pela casa revisora. Uma vez
concluida esta etapa, seguira a sang¢ao presidencial.

Frisa-se, contudo, que o sistema Alice ja conta com modelo computacional de
classifica¢do de objetos para contratagdes de Tecnologia da Informacdo — TI, formulado pela
Coordenagdo-Geral de Auditoria de Tecnologia da Informacao — Cgati da Controladoria Geral
da Unido — CGU. No ambito do TCU, este modelo foi adaptado pela Secretaria de Gestao de
Informagdes para o Controle Externo — SGI para consumo da Secretaria de Fiscalizagdao de
Tecnologia da Informagao — Sefti.

Para o presente trabalho, o modelo em questdo fora adaptado para aplicar-se as
contratacdes de interesse da Secretaria de Controle Externo das Aquisi¢des Logisticas — Selog,
especialmente as relativas a manutencdo de bens imoéveis, manutengao de bens moéveis e

equipamentos, seguro, limpeza e conservacdo e seguranca. Esses objetos foram escolhidos
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devido a sua natureza comum ¢ de necessidade continuada pelos 6rgdos da Administragao
Publica, com alta frequéncia, volume e materialidade, com cerca de 9,7% das contratagdes
realizadas pela Administracdo Publica Federal, por meio de pregdo eletronico, em 2019.

A alta frequéncia de contratagdes implica em maior concentragdo de representagoes
afetas a parcela desses servigos feitas junto ao TCU, que poderd usufruir de maior
automatizacao em suas analises, além de possibilitar uma distribui¢do mais eficiente de temas

por equipes, o que justifica a realizagao deste trabalho.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho ¢ a implementagao de um classificador de objetos de
servicos contratados pela Administragao Publica Federal por meio de técnicas de mineragao de
dados textuais.

O classificador compora ferramenta do Alice para fornecer informagdes em auxilio as
analises da Selog na avaliagdo e sele¢dao de objetos para fins de fiscalizagdo.
O objetivo especifico ¢ a criacdo de um modelo classificatorio para cada uma das seguintes
naturezas de objetos: Manuten¢do e Conservacdo de Bens Imoéveis; Manutencdo de Bens
Moveis e Equipamentos; Seguros em Geral; Seguranga Ostensiva e Monitorada e; Limpeza e

Conservagao;

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma: a se¢do 2 abordara a
metodologia CRISP-DM, na qual este trabalho se fundamenta; a se¢do 3 abordard o
entendimento do negbcio; a se¢do 4 abordara o entendimento dos dados disponiveis para a
realizagdo do trabalho; a secdo 5 abordard a preparacdo dos dados; a se¢do 6 abordard a
modelagem; a secdo 7 abordard a avaliagcdo dos resultados obtidos e; por fim, a secdo 8 abordara

as conclusoes do trabalho.

2 METODOLOGIA
Este trabalho segue a metodologia definida por CHAPMAN et al (2000), denominada
Cross-Industry Standard Process For Data Mining — CRISP-DM, que se baseia em abordagem

hierarquica que consiste em um conjunto de tarefas descritas em quatro niveis de abstragdo a
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saber: fase, tarefa genérica, tarefa especializada e instdncia do processo, conforme

esquematizado na Figura 1, abaixo.

Figura 1- Estrutura hierarquica do CRISP-DM

Instincias de Processo

Fonte: CHAPMAN et al (2000)

As fases organizam as tarefas genéricas, que t€ém como objetivo abranger todas as
possibilidades de mineracdo de dados, provendo abrangéncia e estabilidade, de modo a cobrir
todo o processo de mineragdo, independentemente do surgimento de novas técnicas. Ja as
tarefas especializadas s3o destinadas aos aspectos mais concretos das tarefas genéricas, com
escopo mais especifico.

A titulo de exemplo, em relagdo a fase de preparacdo dos dados, a tarefa genérica de
limpeza dos dados pode ter tarefas especificas relacionadas a limpeza de dados numéricos e/ou
limpeza de varidveis categoricas.

Por fim, a instancia do processo representa a aplicagao de todo o processo definido nos
niveis mais abstratos ao caso concreto, com registro das agdes, decisdes e resultados alcancados
no processo de mineragao.

Embora a estruturagdo seja hierdrquica, os autores afirmam haver apenas uma
idealizagdo de sequéncia de eventos.

2.1  CICLO DE VIDA
O CRISP-DM prescreve um ciclo de vida composto por seis fases, de sequéncia

flexivel, e cujo fluxo €, necessariamente, de via dupla, com retroalimentagdo entre as fases,
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definindo um processo iterativo. O produto de cada fase determina qual fase, ou tarefa em
particular a ela pertencente, devera ser realizada em seguida.

A Figura 2 ilustra as fases do processo, com as setas indicativas das principais € mais
frequentes dependéncias entre elas. Por meio do circulo externo, a natureza ciclica da mineragao
de dados, que ndo finaliza quando da implantagdo da solugdo. Uma vez aprendidas novas li¢des,
pode-se levantar questdes de negdcio mais especificas

Figura 2— Fases do Modelo de Referéncia do CRISP-DM

Compreensdo Entendimento
do Negécio dos dados
Preparagdo
dos dados
Implantagdo —
Modelagem

Fonte: Chapman et al (2000)

As fases acima esquematizadas sao descritas da seguinte forma:
2.1.1 Compreensiao do Negdcio

Fase inicial para entendimento dos objetivos do projeto e dos requisitos a partir de uma
perspectiva do negdcio; definicdo do problema de mineragdo de dados; e elaboragao de plano
preliminar para alcance dos objetivos.
2.1.2 Entendimento dos Dados

Esta fase se inicia com a coleta dos dados e os respectivos procedimentos para
aquisi¢ao de familiaridade com os mesmos, identificagdo dos problemas relativos a qualidade,
bem como de aspectos que possam ajudar a levantar hipoteses quanto a informagdes

subjacentes.
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2.1.3 Preparacao dos Dados

Tem como objetivo construir o conjunto de dados final para alimentar as ferramentas
de modelagem a partir dos dados brutos inicialmente disponibilizados. As tarefas a ela
associadas podem ser realizadas diversas vezes e sem ordenacao especifica.
2.1.4 Modelagem

Nesta fase ocorre as selecdo e aplicacdo das técnicas de modelagem. Os parametros
devem ser calibrados para os valores 6timos e a volta a fase de preparacao de dados pode ser
frequentemente necessaria.
2.1.5 Avaliacao

E a fase em que se busca assegurar que o modelo atende adequadamente aos objetivos
do negbécio. Tem como objetivo chave averiguar se objetivos importantes ndo foram
considerados suficientemente, para concluir se os resultados de mineracdo poderdo ser
alcangados.
2.1.6 Implantacao

E, de fato, a disponibiliza¢do do produto final para consumo do usuario. Este produto
pode ser um simples relatério gerado ao final do processo, ou uma implementagdo complexa e
repetivel processo de mineragdo no empreendimento. O responsavel pela implantacio pode ser

o proprio cliente.

3 ENTENDIMENTO DO NEGOCIO

O uso do Sistema de Analise de Editais e Licitagdes — Alice — foi sistematizado pela
Portaria TCU 296/2018. Em sintese, o Alice realiza o envio de e-mails aos Auditores do
Tribunal de Contas da Unido com informagdes extraidas dos editais licitatorios a serem
publicados, assim como de analises sobre os registros dos procedimentos licitatorios.

Em relacdo aos editais, o Alice realiza andlises sobre os seus elementos em busca por
aspectos que se enquadrem nas tipologias em que se baseia. Essas tipologias sdo, em esséncia,
defini¢des de requisitos que se deseja verificar, como uma determinada infracdo a algum
dispositivo legal ou a Jurisprudéncia do Tribunal de Contas da Unido, ou elementos se
enquadrem em critérios de risco, materialidade e relevancia estabelecidos pelas Unidades
Técnicas do Tribunal, por exemplo.

O trabalho aqui proposto se resume a analise da descri¢ao dos objetos contidos nos

editais de certames licitatorios, com a consequente classificagdo da contratagdo em um dos
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seguintes tipos: 1) manutengdo de bens imoéveis; 2) manutencdo de bens moveis e
equipamentos; 3) seguros em geral; 4) limpeza e conservagdo e 5) seguranca ostensiva €
monitorada.

A fonte de dados ¢ amparada nos artigos 14 e 40 da Lei 8.666/1993. O art. 14 da Lei
reza que nenhuma compra sera feita sem a adequada caracterizagdo de seu objeto e indicacao
dos recursos or¢amentarios para seu pagamento, sob pena de nulidade do ato e responsabilidade
de quem lhe tiver dado causa. J4 o art. 40 da aludida Lei determina que a descri¢do do objeto
seja precisa.

Considerando que a maior parcela dos servigos supracitados é considerada servicos
comuns, pelo que devem ser realizados por meio de pregao eletronico, € mandatério observar
o mandamento do art. 3° da Lei 10.520/2002, que rege a referida modalidade licitatéria, bem
como o inciso I'V do art. 30 do Decreto 5.450/2005, que a regulamenta.

Conforme o art. 3° da Lei 10.520/2002, a fase preparatoria do pregdo devera observar,
entre outras, a definicao do objeto, que devera ser precisa, suficiente e clara. Ja o inciso IV do
art. 30 do Decreto 5.450/2005 determina que devera prever os recursos or¢amentarios com a
indicagdo das respectivas rubricas. Conquanto o instrumento legal se utilize imprecisamente do
termo “rubricas”, a interpretacdo técnica conduz a classificagdo contdbil da despesa
or¢amentdria, especialmente referente a natureza da despesa.

A relevancia do dispositivo retro da-se pelo fato de a solucao adotada neste trabalho
se basear nas classificagdes or¢amentarias de natureza da despesa, conforme serd descrito na
secdo 3, referente ao entendimento do negdcio. A associagdo da classificacdo or¢gamentaria da
natureza da despesa a descrigcdo de objeto fornece o material suficiente e necessario a realizagao
de analises com a finalidade da automatizacao classificatoria.

3.1 Classifica¢des Orgamentarias

O or¢amento ¢ o documento que reune e d publicidade a toda a programacao do Poder
Publico por meio da estimativa de receitas e fixacao das despesas que planeja realizar em um
exercicio. E, por exceléncia, o instrumento pelo qual o Parlamento controla o Poder Executivo,
sendo, assim, instrumento de gestdo, transparéncia e controle.

A estrutura do orcamento ¢ definida com base nas regras da contabilidade publica,

ramo da contabilidade aplicada aos 6rgaos da Administracao Publica.
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Devido a vastidao e complexidade do tema, o escopo desta se¢do se restringe aos
conceitos estritamente necessarios ao entendimento das classificagdes or¢amentarias da
natureza da despesa. Para maiores esclarecimentos, o Manual Técnico do Orcamento ¢
disponibilizado, em versdes anuais, pela Secretaria de Or¢amento Federal do Ministério da
Economia (BRASIL 2020).

A classificagdo da despesa € representada por um codigo alfanumérico definido com a
finalidade de identificar informagdes qualitativas e quantitativas da programag¢ao or¢amentaria,
que identificam, entre outros, o 6rgao responsavel pelo gasto, os programas e a¢des das politicas
publicas em execu¢do e os montantes financeiros a eles alocados.

Em apertada sintese, a classificacdo da despesa tem como objetivo responder a
questdes como: quem € o responsavel pelo gasto; em qual area a despesa sera realizada; quais
programas e objetivos serdo implementados; o que e como sera realizado; quais as metas e
efeitos econdmicos da sua realizagdo; como serdo aplicados os recursos; o que se pretende
adquirir e; de onde virdo os recursos.

Como o objetivo deste trabalho ¢ a identificagao do produto ou servi¢o previsto em
edital, o aspecto da classificagcdo da despesa relevante para o alcance dos objetivos € a natureza
da despesa, mais especificamente, do elemento e subelemento nela identificados, que se referem
ao que se pretende adquirir.

A classificacdo da natureza da despesa foi estabelecida pela Portaria Interministerial
STN/SOF 163/2001 (BRASIL 2001) e é composta por um cddigo de 8 algarismos, dispostos
conforme a figura a seguir:

Figura 3- Codificagdo da Natureza da Despesa (MTO 2020)

1 2 | 4 5e | 6 7e | 8
Categoria | Grupo de Natureza| Modalidade de Elemento de Subelemento
Econdmica da Despesa Aplicacdo Despesa

Fonte: MTO 2020 (BRASIL 2020)

O primeiro digito, referente a categoria econdmica da despesa, refere-se ao efeito
econdmico da despesa realizada, se influem ou ndo no patrimonio liquido da Administragao.
Possuem dois tipos: despesas correntes (codigo 3) e de capital (codigo 4).

As despesas correntes sdo afetas a manutengdo dos equipamentos € servigos providos
pela Administracao e ndo contribuem, diretamente, para a formagao de patrimoénio.

As despesas de capital, por outro lado, contribuem, diretamente, para a formagao de
patrimonio da Administragdo, uma vez que se relacionam a modificagdes contabeis sobre bens

e direitos, a exemplo da aquisi¢cdo de maquinas.
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O segundo digito, referente ao grupo de natureza da despesa — GND — ¢ uma
subclassificacao do objeto do gasto, composta pelos grupos relacionados na Tabela 1 abaixo:

Tabela 1 - Grupos de Natureza da Despesa

CODIGO | GRUPOS DE NATUREZA DA DESPESA
1 Pessoal e Encargos Sociais

2 Juros e Encargos da Divida

3 Outras Despesas Correntes

4 Investimentos

5 Inversdes Financeiras

6 Amortizacao da Divida

Fonte: MTO 2020 (BRASIL 2020)

Os trés primeiros grupos sao afetos as despesas correntes, enquanto os trés ultimos sdo
relacionados as despesas de capital. A codificagdo em comento tem como objetivo agrupar
gastos em categorias consideradas relevantes para avaliagdo da composi¢ao alocativa dos
recursos financeiros.

Os servigos selecionados para a realizacdo deste trabalho sdo todos enquadrados no
grupo 3 — Outras Despesas Correntes, uma vez que agrega todos os tipos de servicos contratados
pela Administracdo.

O terceiro e quarto digito sdo destinados a representar a modalidade de aplicagdo que,
em apertada sintese indicam se a aplicacdo ¢ realizada de forma direta pelo Ente detentor dos
recursos, ou por meio de recursos recebidos por meio de transferéncia. Os objetos tratados neste
trabalho sdo os realizados por meio direto de aplicagdo, codigo 90.

O quinto e o sexto digitos sdo atrelados ao elemento do gasto, aspecto que inicia a
identificagdo dos objetos. Os codigos de Elemento de Despesa foram instituidos pela Portaria
STN/SOF 163/2001. Os tipos de contratagdes aqui abordados enquadram-se no Elemento de
Despesa 39 — Outros Servicos de Terceiros — Pessoa Juridica.

Deste modo, o padrao comum para os seis primeiros digitos das classificacdes dos
servigos abordados neste trabalho de conclusdo de curso ¢ 0 3.3.90.39.

Por fim, o sétimo e o oitavo digitos da classificacio da natureza de despesa
representam o subelemento, aspecto que, de fato, identificard os tipos de contratagdes

enquadradas no escopo deste trabalho, que, no ambito da Unido, sdo assim classificados:
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Tabela 2 - Subelementos da Despesa tratados neste trabalho

Caodigo Descricao

33903916 | Manutencao e Conservacao de Bens imoveis (Mnt. Imoveis)

33903917 | Manutengdo e Conservacao de Méaquinas e Equipamentos (Mnt. Equipamentos)
33903969 | Seguros em Geral (Seguros)
33903977 | Vigilancia Ostensiva / Monitorada (Vigilancia)

33903978 | Limpeza e Conservacao (Limpeza)

A partir deste momento denominaremos o subelemento apenas como Objeto da

Contratagdo, ou, simplesmente, Objeto.

3.2 Determinando os objetivos do negocio

O objetivo deste trabalho ¢ classificar objetos licitatorios de servigos frequentemente
contratados pela Administracdo Publica Federal para subsidiar as areas usudrias do Alice,
especialmente a Secretaria de Fiscalizacdo das Aquisi¢des Logisticas e seus Auditores, com
informagdes automatizadas das classificagdes dos servigos contratados pela Administragao

Publica Federal.

3.3 Avaliagdo da Situagdo

O TCU possui a base do SIASG, que reune os dados de editais licitatorios com
informacodes desde o ano de 2012, especialmente os dados referentes aos pregdes eletronicos,
principal modalidade licitatoria para os servigos definidos no escopo deste trabalho, como
mencionado anteriormente.

Adicionalmente, o Tribunal fornece infraestrutura e ferramentas para a realizagdo do
trabalho em ambiente denominado Labcontas, no qual o modelo resultante podera ser

implantado e executado diariamente.
3.4 Determinagao de Objetivos de Mineragao de Dados

Os modelos classificatorios obtidos deverdo apresentar percentual de recall minimo

de 90% e precisdo superior a 80%.
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4 ENTENDIMENTO DOS DADOS

A fonte de dados para a realizagdo deste trabalho ¢ 0 BD SIASG, base de dados que
retine as informagdes relacionadas as aquisi¢cdes logisticas da Administracdo Publica Federal
armazenada no Labcontas.

O SIASG - Sistema Integrado de Administracdo de Servigos Gerais — foi instituido
pelo Decreto 1.094/1994 (BRASIL 1994) e tem por finalidade integrar os Orgdos da
Administragdo Publica Federal direta, autarquica e fundacional e inclui informagdes sobre:
divulgagdo e realizacdo de licitagdes; emissdo de notas de empenho; registro de contratos
administrativos; cataloga¢do de materiais e servicos; cadastro de fornecedores.

Os dados necessarios ao treinamento do modelo relacionam-se as informagodes de
licitagdes, por meio da descrigdo do objeto licitatorio, e das informagdes necessarias ao
empenho, por meio do cddigo de natureza da despesa.

O empenho ¢ a etapa da despesa em que a Administracdo se compromete com a
realizag¢do do gasto, realizando a destinag¢ao do recurso para futuro pagamento.

Uma vez que a realizagdo de uma despesa depende da devida previsdo or¢amentaria,
o empenho deve identificar as informagdes correspondentes no or¢gamento. Essa identificagdao
¢ realizada com a indicacdo do codigo da classificagdo da despesa, do qual faz parte a
classificagdo da natureza da despesa.

Conforme o modelo Siasg, o empenho ¢ composto por itens de empenho. Esses itens
correspondem aos itens de compra e, em relagdo as classificagcdes or¢gamentarias, sdo rotulados
com o respectivo codigo de subelemento. As informagdes da natureza da despesa relativas a
categoria economica, GND, modalidade de aplicacdo e elemento de despesa, por serem comuns
a todos os itens, sdo registradas no empenho. Assim, a uma dada compra, corresponde um ou

mais empenhos e os seus itens de empenho, conforme ilustrado na Figura 4:

Figura 4 - Relacionamento entre as entidades do modelo

& &

COMPRA = *! EMPENHO ITEM_EMPENHO

A implementacdo da relacdo representada acima ¢ realizada por meio das tabelas
D CMPR_COMPRA, D EMPN_EMPENHO, D ITEP ITEM_EMPENHO e
F ITEM_EMPENHO.
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Em sintese, as tabelas que se iniciam com a letra ‘D’ representam ocorréncias das
entidades representadas no modelo da Figura 4, como a compra, o empenho ¢ o item de
empenho.

Todavia ¢ a tabela F ITEM EMPENHO que contém as informagdes faticas que
correlacionam as compras aos empenhos e seus itens. Assim, ela informa quando houve
ocorréncia de empenho de um determinado item no ambito de uma determinada compra. A
jungdo dessas tabelas permite a recuperagdo dos detalhes de compra, empenho e itens de
empenho.

A representacdo dessa estrutura é representada pela Figura 5:

Figura 5 - Relagdo das tabelas Siasg

D CMPR _COMPRA D EMPN _EMPENHO D ITEP_ITEM _EMPENHO

ID CMPR_COMPRA ID_EMPN_EMPENHO ID_ITEP ITEM_EMPENHO
DS_OBJETO _COMPRA DS EMPN NAT DESPESA COD _ITEP_COD SUB_ITEM

\

F_ITEM_EMPENHO

ID_CMPR_COMPRA
ID_EMPN_EMPENHO
ID_ITEP_ITEM_EMPENHO

4.1 Coletando os Dados

Uma vez que os dados utilizados para treinamento do modelo encontram-se na base
supracitada, a coleta de dados sera realizada na forma de consulta SQL.

A base de dados possui 1.498.865 registros de compras no periodo de 1/12/2012 a
20/2/2020. Considerando todas as ocorréncias de itens empenhados na totalidade das compras
ocorridas neste periodo, a base possui 19.181.265 registros.

Para a realizagdo dos experimentos a coleta foi realizada de modo a compor dois
segmentos em conformidade com as duas visdes supracitadas, uma com base nas compras €

outra com base nos itens de empenho.
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A coleta realizada com base em itens de empenhos gera replicagdes das descrigoes dos
objetos de compra, conforme ilustrado na Tabela 3. Essa replicacdo tem efeito de considerar a
relevancia, em termos de quantitativos de itens por contratagcdo, reforcando as informagoes
referentes ao tipo de objeto da contratacdo e fornecendo, maior insumo para a mineragao.

Tabela 3 — Exemplo de replicacdo de descrigcdo de objeto de compra com trés itens de empenho

DESCRICAO DO OBJETO

Este Pregdo tem por objeto a contratagdao de empresa, visando o fornecimento de elevadores...

Este Pregdo tem por objeto a contratagao de empresa, visando o fornecimento de elevadores...

Este Pregdo tem por objeto a contratagdao de empresa, visando o fornecimento de elevadores...

4.2 Descrevendo e Explorando os Dados

Conforme visto acima, o periodo de 1/12/2012 a 20/2/2020, a base do Siasg registra o
total de 1.498.865 contratacdes. Dessas, 138.796 sdo afetas aos servigos objetos deste trabalho,
cerca de 9,3% do total.

Inicialmente, sdo listadas 754 naturezas de despesa com o subelemento. Todavia, 25
sdo registradas com menos de 8 digitos, pelo que se considera erro de registro na classificagao
da despesa realizada. Ao todo, essas 25 naturezas envolvem 639 contratagdes, volume inferior
a 0,0005%. Uma inspe¢do em parte dessas contratagdes indica que o erro de cadastro teria sido
nos subelementos cujos codigos sdo inferiores a dezena, pela auséncia do digito ‘0’ (zero) no
cadastro dos codigos entre ‘01’ e ‘09°. O erro, entretanto, além de estatisticamente irrelevante
nos dados, ndo ocorre nos servigos aqui selecionados, todos com cddigo acima da dezena.

Eventual erro de enquadramento por parte dos registros nao sera considerado erro de
digitacdo para exclusdo de dados, mas terd tratamento no ambito do “treinamento do modelo”,
como sera visto adiante.

Observou-se, ainda, haver 166 contratagdes realizadas na modalidade de aplicagao 91,
sendo 162 afetas a natureza da despesa ‘33913917 — Manutencdo de Maquinas e
Equipamentos; 3 a natureza ‘33913978’ — Limpeza e Conservagao e; 1 a ‘33913969’ — Seguros
em geral. Ou seja, os mesmos de parcela dos objetos deste trabalho, todavia, realizados por
meio de aplicagdes diretas decorrentes de operagdes entre Orgdos, Fundos e¢ Entidades

integrantes dos Or¢amentos da Administracdo Publica Federal. Uma vez que somente muda o
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codigo da modalidade de aplicagdo, esses grupos deverdo ser incluidos ao grupo originalmente
definido, cuja Modalidade de Aplicacao da classificacdo de natureza da despesa ¢ 90.

Os dados levantados revelam que o grupo de manuten¢do de maquinas e equipamentos
(‘33903917’) ¢é o segundo em volume de contratagdes, com 67.894, ficando atras somente das
88.691 contratagoes relacionadas a servigos de selegdo e treinamento.

O grupo relacionado a manutengao de bens imoveis € tipo de contratacdo com o sexto
maior volume, com 42.316 contratagdes. As contratagcdes que o antecedem em volume sao
relacionadas a aquisi¢do de materiais de consumo relacionadas a materiais para manutengao de
bens imoveis e instalagdes (‘33903024°), ou seja, materiais que poderdo ser utilizados em
contratagdes de servicos de manutengao de bens imdveis; materiais de expediente (‘33903016°)
e; materiais elétricos (‘33903026°).

A Figura 6 mostra a proporg¢ao de gastos por elemento de despesa obtido junto ao Portal de
Custeio do Ministério da Economia, envolvendo diversos tipos de gastos correntes, e revela a
importancia material dos servicos selecionados neste trabalho, além da relevancia da

frequéncia de contratagdes, conforme apontado anteriormente.

Figura 6 - Proporgdo de gastos por elemento de despesa geral no exercicio de 2019

Qutros

SERVICOS DE AGUA EESGOTO

I?ASSAG E!\{S E DESPESAS COM LOCOMQCAO\
LOCACOES DE MAQ-DE-OBRA E TERCEIRIZAGAQ
COMBUSTIVEIS E LUBRIFICANTES

MANUTENCAQ E CONSERVAGAOQ DE EQUIPAMENTOS __17?'“1

APOIO ADMINISTRATIVO, TECNICO E OPERACIONAL

DIARIAS

MANUTENGAO E CONSERVACAQ DE BENS IMOVEIS

LOCAGAQ DE IMOVEIS

SERVICOS DE PROCESSAMENTO DE DADOS MATERIAL DE CONSUMOQ

SERVIGOS DE ENERGIA ELETRICA

- VIGILANCIA OSTENSIVA
SERVIGOS DE LIMPEZA E CONSERVACAO

Fonte: Painel de Custeio
A Figura 7 ilustra os percentuais dos subelementos envolvidos no escopo do trabalho

e a Tabela 4 apresenta os valores correspondentes em reais.
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Figura 7 - Proporg¢éo de gastos por subelemento de despesa no exercicio de 2019

Seguros em geral, 4%

MANUTENCAO E
CONSERVACAO
EQUIPAMENT

VIGILANCIA
OSTENSIVA, 34%

MANUTENCAQ E
CONSERVAGAO DE
BENS IMOVEIS, 17%

SERVICOS DE
LIMPEZA E
CONSERVAGAO, 33%

Fonte: Painel de Custeio e Siga Brasil

Conquanto os servicos de Seguros em Geral ndo representem propor¢ao relevante dos
gastos, sua inclusdo no escopo deste trabalho teve motivagdo pelas necessidades levantadas no
ambito do Alice.

Tabela 4 - Valores de gastos por subelemento de despesa do exercicio de 2019

Subelemento de Despesa Total Gasto no Item
VIGILANCIA OSTENSIVA RS$ 2.012.467.001
SERVICOS DE LIMPEZA E CONSERVACAO RS 1.962.277.284
MANUTENGAO E CONSERVAGAO DE

BENS IMOVEIS R$ 999.795.941
MANUTENCAO E CONSERVACAO DE

EQUIPAMENTOS R$ 709.398.695
SEGUROS EM GERAL R$ 273.129.008

Fonte: Painel de Custeio e Siga Brasil

Um dos aspectos que se buscou avaliar em busca de medida de qualidade para os dados
da base do Siasg foi a completude das descri¢des dos objetos. Para tanto, levantou-se o
quantitativo de caracteres das descrigoes dos objetos contratados no intuito de possibilitar a
analise sobre sua influéncia nos resultados do modelo.

A Figura 8 apresenta grafico com percentuais de comprimento das descricdes dos

objetos relativos a Manutengdo de Bens Imdveis.
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Figura 8 — Percentual de ocorréncias por quantidade de caracteres usados na descrigdo dos objetos de
Manutengao de Bens Imédveis
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Nota-se que o nimero de caracteres utilizados nas descri¢des inicia uma leve tendéncia
de aumento a partir de 2013. Descrigdes com mais de 100 caracteres passam dos 60% a partir
de 2014. J4 as descri¢cdes com menos de 50 caracteres ficam abaixo dos 10% a partir de 2017.

A Error! Not a valid bookmark self-reference. apresenta a distribuigdo de registros
por quantidade de caracteres das descri¢cdes de objetos para o ano de 2019 de todos os cinco
servicos e revela uma mais ocorréncia de descri¢des com intervalo de 50 a 100 caracteres.
Figura 9 — Quantidade de registros por faixa de caracteres das descrigoes do objeto da Base SIASG do

ano de 2019.
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Considerando que quase todas as descrigdes se iniciam com o padrdo “Objeto:”,
objetos cujas descri¢des possuem menos de 50 caracteres teriam, na pratica, que descrever a

contratagdo no maximo 43 caracteres. As duas hipdteses elencadas para a qualidade dessas
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descri¢des sdo: a) descrigdes sucintas e objetivas, contendo elementos que identificam o
subelemento, como “Manutenc¢do predial”; b) descricdes que nao auxiliam na identificagao do
objeto da contratacdo e, assim, o subelemento a que pertence.

Conquanto inviavel o levantamento estatistico para o enquadramento das descrigdes
da base nessas hipdteses, ao consultar alguns exemplos, constatou-se que ha, de fato, exemplos
das duas hipoteses. Para a hipdtese ‘b’, foram encontradas descrigdes como “Servigos”, “Outros
servicos prestados”, além de abreviagdes, como “Srv. Mnt”, que nao sdo identificaveis sem o
auxilio de outras informacdes.

Todavia, o principal aspecto a ser observado ¢ a fidedignidade das classificagdes dos
objetos refletidas nos dados, conforme informagdes declaradas pelo gestor. Nesse contexto,
foram avaliados manualmente 1.000 registros de classificagdes de subelemento de objetos no
periodo de 2012 a 2014 e outras 1.000 para o periodo pos 2014. O erro encontrado para os
objetos de manutencao de imdveis no primeiro periodo testado teve taxa de aproximadamente
15% na classificacdo. Os dados para o periodo posterior a 2014 apresentou taxa de erro caiu
para cerca de 1,3% para a mesma quantidade de registros, indicando que os dados do segundo
periodo estariam mais aptos a produzirem um modelo de maior qualidade.

Por fim, as Tabela 5 e 6 apresentam os quantitativos de registros de quantidade de
compras e quantidade de itens por servico. Nessas tabelas, a coluna “Percentual” indica a
participagdo de cada servigo no total dos registros em questdo. Esse total envolve todos os
servigos e aquisigoes registrados na base. Ou seja, os demais somam mais de 90% dos registros,
o que revela um conjunto de dados desbalanceado para as classes trabalhadas em relagdo ao
conjunto toda da base selecionada. Note-se que na primeira o servigo referente a Manutengao e
conservagdo de equipamentos (Mnt. Equip.), possui a maior relacdo percentual, com 4,5% das

ocorréncias. Ja na segunda, o percentual cai abaixo da metade, ficando com 2,2%.

Tabela 5 — Registros de compras por servigo

Servico Quantidade Percentual
Mnt. Imodveis 42.316 2,8%
Mnt. Equip. 67.894 4,5%
Seguros 11.447 0,76%
Vigilancia 2.860 0,19%
Limpeza 14.279 0,95%
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Tabela 6 — Registros de compras por itens de empenho

Servigo Quantidade Percentual
Mnt. Imoéveis 787.502 4,1%
Mnt. Equip. 433.771 2,2%
Seguros 44.868 0,23%
Vigilancia 25.211 0,13%
Limpeza 77.631 0,4%

5 PREPARACAO DOS DADOS

Como sequéncia ao processo prescrito pelo CRISP-DM, apresentamos as etapas de
preparagao dos dados.
5.1 Selegao de Dados

Diante das analises realizadas na se¢do de exploracdo dos dados, a selecdo de dados
foi realizada em duas iteragdes, realizadas no intuito de refino dos dados para observar
potenciais melhorias nos resultados dos modelos construidos. A primeira iteragdo considerou
os dados a partir de 12/2012, enquanto a segunda utilizou dados a partir de 12/2014.

A selecdo considerou as tabelas relativas a compras, empenho e item de empenho,
considerando compras que possuam, a0 menos, um item de empenho e originou dois conjuntos
para a realizacdo da modelagem, um baseado na sele¢do de objetos por item de empenho, e
outro baseado apenas nas compras.

As tuplas selecionadas contém a descri¢do do objeto e o c6digo da natureza de despesa,
incluindo o subelemento da despesa, que € o cerne da classificagdo empreendida neste trabalho.

Um aspecto particular da selecdo dos dados refere-se ao conjunto de teste construido
para teste do modelo. Ante os problemas relatados na comunidade de Inteligéncia Artificial em
relacdo aos conjuntos desbalanceados (CASTRO 2011), que tendem a apresentar dificuldades
em diferenciar grupos, favorecendo as classes de maior ocorréncia, buscou-se produzir um
conjunto de testes balanceado, com amostras aleatorias de igual tamanho para cada classe. Essa
estratégia tem como objetivo possibilitar um melhor trabalho de refinamento do modelo.

Para cada classe foram selecionados mil objetos, totalizando, inicialmente, seis mil

ocorréncias, numero que inclui mil elementos ndo pertencentes a quaisquer dos cinco servigos
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objeto deste trabalho. Os dados em comento foram dissociados da base de treinamento e
validacdo, de modo a serem utilizados especificamente na avaliacdo final dos modelos
construidos.

Conduziu-se, na oportunidade, uma revisdo manual das classificacdes realizadas
originalmente pela propria Administragdo Publica, em nova rodada de exploragdo dos dados,
na qual foi possivel observar percentuais ndo despreziveis de falhas nas classificacdes,
conforme visto na se¢ao de exploragdo dos dados. Entre falhas comuns observadas
exemplificam-se as contratagdes de manutengdo de elevadores, que ora os gestores classificam
na natureza referente & Manuten¢do de Bens Imoveis (33903916), ora na de Manutengao de
Miéquinas e Equipamentos (33903917). Outro exemplo comum ¢ o enquadramento de
contratagdes de servigos para eventos nas contratagcoes de seguros.

Diante das falhas detectadas, uma segunda iteracao de selecao dos dados foi conduzida
para avaliar diferengas na qualidade dos dados. Conquanto o indice de erros dos servicos de
Manuten¢ao de Bens Imoveis (33903916) tenha sido reduzido em seis vezes, 0 mesmo nao
pode ser observado nos demais servigos, havendo casos de aumento do indice de erros. A
Tabela 7Tabela 7 - indices de erros de classificagio orcamentaria por tipo servigo em cada iteragdo a

seguir apresenta os indices para os servigos em cada iteragdo de selecao.

Tabela 7 - Indices de erros de classificagéio orcamentaria por tipo servi¢o em cada iteragio

Servico 1* Iteragdo | 2% Iteracao
Manutencdo de Bens Imoveis (33903916) 18,4% 1,3%
Manutenc¢ao de Maquinas e Equipamentos (33903917) 4,5% 8,4%
Seguros (33903969) 1,1% 8,5%
Vigilancia Ostensiva € Monitorada (33903977) 5% 4,9%
Limpeza e Conservagdo (33903978) 5,1% 3,1%

5.2 Limpando dos Dados

O padrao textual das descricdes dos objetos da base do Siasg ¢ conter, no inicio das
descri¢des dos objetos, o termo “Objeto:”. Parte das descri¢des contém, ainda, o termo “Pregdo
Eletronico - ”, compondo a seguinte sequéncia: “Objeto: Pregao Eletronico - ”.

O processo de limpeza adotado nesta etapa realizou a extragdo destes termos, quando

presentes nos dados.
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Em relagdo aos erros de classificacdo detectados quando da sele¢do da base de teste,
optou-se por corrigi-los, tarefa realizada manualmente.

Conquanto haja expectativa de manuten¢do da taxa de erros na base de treinamento, a
corre¢do manual ¢ impraticavel, uma vez que possui quase 1,5 milhdo de registros. A utilizagao
de técnicas automatizadas, como a utilizacdo de expressdes regulares, para ser completa,
envolve um esforco de revisao ampla dos registros.

Ademais, corre-se o risco de ineficiéncia e de ineficacia, uma vez que nao ha padroes
claros nas construcdes textuais de descri¢des dos objetos licitatérios, assim como ha grande
numero de aspectos dos servigos envolvidos nas contratagdes, o que poderia levar a necessidade
de definicao de grande numero de expressdes regulares para sua identificacao.

Ainda, ha casos de grande semelhanga das descri¢des para tipos de contratagdes
diferentes, como os de servicos de manutengdo de bens imoéveis (natureza 33903916) e a
aquisicdo de materiais para manutencdo de bens imoveis (natureza 33903024), ou mesmo
entre os servigos de bens imdveis e os servigos de manutengdo de maquinas e equipamentos, o

que aumenta o nivel de dificuldade e trabalho para a definicao das expressdes necessarias.

5.3 Excluindo Dados
Nao houve exclusdo de dados especificos, mas somente filtros relacionados as
constatacOes obtidas na exploragdo da base, a exemplo da mudanga do periodo de abrangéncia

das contratagdes, que na primeira iteragdo se iniciou em 12/2012 e, na segunda iteragdo, se

iniciou em 12/2014.

5.4 Construindo Novos Dados

Aos dados coletados, adicionou-se uma coluna, denominada “tipo”, referente a
classificagdo do objeto.

Uma vez que os modelos classificatérios implementados neste trabalho sdo binarios,
ou seja, dado um servico, o classificador deve identificar se ¢ do tipo especificado ou nao, a
coluna “tipo” deve refletir a condi¢do para o enquadramento ou ndo no servico especificado,

atribuindo o cédigo ‘1’ caso a ocorréncia pertenga ao servi¢o € ‘0’°, caso ndo pertenca.
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6 MODELAGEM

Em sintese, o problema deste trabalho ¢ a extracao de informagdes de dados ndo
estruturados representados por textos produzidos no ambito da Administragcdo Publica Federal,
com finalidade classificatoria.

A técnica mais apropriada para o problema em questdo é a mineragao textual. Uma
vez que a cada objeto corresponde uma classificacdo de natureza da despesa, a relagdo entre
objeto e classe € univoca, ou seja, a classificacdo deve ser simples.

Adicionalmente, a base de dados disponivel possui as informagdes de classificagdo de
modo a guiar o modelo, que devera ser, portanto, supervisionado.

6.1 CLASSIFICACAO TEXTUAL

A mineracao textual ¢ a aplicacdo de técnicas de mineragdo de dados a texto. A
classificagdo textual, uma de suas aplicagcdes, ¢ a atividade de rotulagem de textos em
linguagem natural com temas categdricos sobre um conjunto predefinido (SEBASTIANI 2002).

Uma etapa peculiar a mineragao textual € a preparagdo dos dados para a execugao do
processo classificatorio. Esta etapa, denominada pré-processamento, tem como objetivo
preparar o texto para obten¢do da melhor extragido de informagao.

Uma vez que o texto a ser classificado pode possuir caracteres e palavras que nao
apenas possuem baixo teor de qualidade informativa sobre seu conteudo, a exemplo de
caracteres especiais e preposigoes, que aumentam a complexidade do trabalho de classificagao,
deve passar por um tratamento prévio, denominado de pré-processamento, para reducdo dessa
complexidade e melhor adequacdo a atividade classificatdria.

A etapa de pré-processamento ¢ composta por atividades como “tokenizacdo”,
normalizagdo e “stemizacao” (stemming). O resultado do processo € um conjunto de termos
independentes, denominado features, normalmente organizado no formato de um vetor de
palavras, ou bag of words — BOW.

A tokenizagao divide o texto em unidade, que podem ser numeros e termos, que podem
ser palavras simples (unigramas), ou compostas (e.g. bigramas, trigramas, etc.).

A normalizacdo envolve a conversdo de letras e palavras maiusculas em minusculas,
ou vice-versa, remoc¢do de pontuagdo, caracteres especiais, espagos € as chamadas stop words,

que sdo termos comuns da linguagem, cuja frequéncia de utilizagdo nao permite agregacao de

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64352737.



32

valor de significado ao contetido textual. As preposicdes, a exemplo das palavras “de” e “para”,
sdao exemplos normalmente enquadrados como stop words na lingua portuguesa.

A stemizagdo ¢ a redugdo das palavras flexionadas ao seu radical.

A ferramenta utilizada neste trabalho para a realizacdo dessas atividades de constru¢ao
do vetor de palavras e pré-processamento € o Scikit-Learn (https://scikit-learn.org/).

6.1.1 Algoritmos Aplicados a Mineracio Textual

Entre os algoritmos disponiveis para aplicacdo na solucdo a ser construida para a
classificagdo textual supervisionada, encontram-se, por exemplo, SVM (Support Vector
Machine), Random Forest, Naive Bayes e Regressao Logistica.

O modelo SVM (CORTES 1995) baseia-se na utilizagdo de um hiperplano para
separacao das classes. A defini¢do do hiperplano para tal tarefa ¢ definida com base nas
margens, distancias entre os pontos representantes das classes. A estratégia de escolha
originalmente definida se baseia na margem maxima entre as classes, de modo a buscar
minimizac¢ao de possiveis falhas de classificagao.

O Random Forest (BREINMAN 1999) ¢ um algoritmo que se baseia na construcao de
arvores de decisdo com as respectivas classificagdes definidas de forma ndo correlacionada
umas com as outras, de modo que cada uma definird um voto para a classificacdo do objeto. A
classe definida ao final do processo € a que possui 0 maior nimero de votos, estratégia que
busca mitigar falhas obtidas por decisdes individuais.

O Naive Bayes (LEWIS 1998) ¢ um algoritmo de classificagdo que se baseia na
estimativa de probabilidades das classes. O célculo da probabilidade de cada objeto definira a
classe a que pertence. O termo Naive, traduzido do inglés, ingénuo, da-se pelo fato de
desconsiderar qualquer correlagdo entre os atributos do objeto analisado.

A Regressdo Logistica ¢ um modelo amplamente utilizado na estatistica,
especialmente conhecido pela aplicagdo na area de satde, e recentemente extensamente
estudado na area de aprendizagem de maquina devido a sua relagdo com o SVM (ZHANG
2003). Tem sido aplicada a classificagao textual binaria com desempenho considerado
compativel ao do SVM.

6.2 METRICAS DE AVALIACAO DE CLASSIFICADORES
As métricas mais utilizadas na avaliagdo de classificadores sdo: acuracia; precisao;

especificidade; e recall, revocacao ou sensibilidade.
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6.2.1 Acuracia

A acurdcia ¢ a fragdo das predigdes corretas sobre o conjunto de teste. Indica o
desempenho geral do modelo, registrando o indice de acerto geral do classificador, o que inclui,
indistintamente, os acertos em relacdo a classe positiva e a classe negativa.

E dada pela equagdo: (VP + VN)/ (VP + VN + EP + FN).

Onde:

VP = Verdadeiros Positivos;

VN = Verdadeiros Negativos;

FP = Falsos Positivos;

FN = Falsos Negativos.

Os resultados alcangados podem ser adequados em classes que possuam niveis
percentuais semelhantes de ocorréncias. Contudo, casos em que hd grande discrepancia na
ocorréncia das duas classes pode ndo indicar uma avaliagdo correta do classificador.

Assim, seria possivel que um classificador ndo detectasse qualquer ocorréncia da
classe positiva e ainda indicasse indice de acerto de quase 100%. Essa situagcdo hipotética
poderia ocorrer em casos nos quais a classe positiva apresentasse menos de 1% das ocorréncias
de um conjunto de teste. O modelo poderia identificar todas as ocorréncias como negativas e
apresentar acuracia superior a 99%.

6.2.2 Precisiao

Mede a taxa de acerto das predigdes positivas realizadas pelo classificador. Ou seja,
dentre as predigdes positivas feitas, quantas estavam corretas. E dada pela equagdo: VP / (VP +
FP).

E mais relevante em relagio as demais medidas em situagdes nas quais os falsos
positivos sdo considerados mais prejudiciais do que os falsos negativos.

6.2.3 Recall, Revocacao ou Sensibilidade

E a capacidade de o classificador tem de identificar como positivos os casos que
realmente sdao positivos. Assim, do universo das ocorréncias da classe positiva no conjunto
testado, quantas o modelo teria identificado.

Objetivamente ¢ a taxa de verdadeiros positivos e € calculada pela equagao: VP / (VP

+ FN).
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E especialmente relevante em situagdes em que os falsos negativos sio mais nocivos
ao sucesso do modelo do que a obtencdo de falsos positivos. Uma alta taxa de recall faz
aumentar a taxa de verdadeiros positivos, o que ¢ desejavel quando € mais relevante se detectar
0S €asos positivos.

6.2.4 Especificidade

E, em sintese, o recall para a classe negativa. Assim, objetivamente, ¢ a taxa de
verdadeiros negativos, capacidade de o classificador identificar como negativos os casos
realmente negativos e ¢ dada pela equagdo: VN / (VN + FP).

6.3 DEFINICAO DO MODELO

A defini¢do do modelo a ser implementado levou em consideracdo uma andlise
comparativa inicial entre os algoritmos supracitados, de modo a avaliar a aptidao de cada um a
tarefa de classificar a base de dados levantada junto ao Siasg.

Uma vez que a estratégia definida na modelagem ¢ baseada em classifica¢ao binaria,
foram definidos cinco modelos classificatorios especificos para cada servigo, de modo a
responder se uma descri¢ao de objeto € pertencente a classe do servigo (e.g. classe Manutengao
de Bens Imdveis), também denominada classe positiva, ou ndo.

O volume de dados inicial da base de treinamento e validagao foi limitado a 90.000
descrigdes de objetos licitatorios para cada modelo, utilizando a selecdo de dados por item de
empenho, com propor¢do de 70% para os dados treinamento e 30% para dados de validagdo. A
limitagdo deveu-se ao fato de que o algoritmo SVM ndo produziu resultados com volumes de
dados superiores, com ocorréncias de estouro de memoria da maquina onde executava quando
da manipulacao de dados com mais de um milhdo de registros.

O teste comparativo foi realizado para os servigos de Manutencao e Conservagao de
Bens Imoveis (33903916), devido a complexidade descritiva dada pela amplitude de servicos e
variedade de vocabulos utilizados nas descrigdes dos objetos, observados na fase de analise de
dados.

Conforme citado na se¢ao de selecao dos dados, o balanceamento dessa base tem como
finalidade a otimiza¢do do modelo. Sua utilizagdo desde a fase preliminar de sele¢do possibilita
maior rastreamento da evolucdo dos resultados obtidos com refinamento do modelo desde as
fases iniciais.

A Tabela 8 mostra os resultados aproximados de acuracia, precisao e recall obtidos na

execugdo para o cenario descrito acima. A excecdo do Random Forest, que utilizou 200
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estimadores, os demais algoritmos foram utilizados com valores padrao de hiperparametros. O

vetor de palavras utilizado foi o0 CountVectorizer, com o hiperpardmetro min_df = 20.

Tabela 8 — Resultados obtidos por Algoritmo

Algoritmo Acuracia | Precisao | Recall
SVM 57% 28,8% 50%
Random Forest 67,8% 78,6% 62,3%
Regressao Logistica 74,5% 83,4% 70,1%
Naive Bayes 77,8% 80% 75,2%

Ante os resultados, a escolha do Naive Bayes como modelo foi chancelada para a
solucdo adotada, especialmente pelo percentual de recall obtido.

Com o objetivo de melhorar os resultados buscou-se trabalhar sobre o vocabulario,
etapa de pré-processamento a mineracao, de modo a preparar a base para obten¢do de melhores
resultados. Conquanto os testes comparativos iniciais ja tenham se beneficiado de algum
refinamento de pré-processamento, faz-se necessario maior aprofundamento para obtengao dos
resultados propostos.

A realizag@o ampla e indistinta dos processos de normalizacao, remogao de stop words
e stemizagdo nao levaram os modelos a melhores resultados. Contrariamente, em alguns casos
os resultados obtidos foram piores.

Enfatizou-se, assim, a exploragdo dos hiperparametros das fun¢des de construcdo do
vetor de palavras (bag of words — BOW) disponibilizados pela biblioteca do Scikit-Learn,
CountVectorizer e TfidfVectorizer.

As opgdes de pré-processamento que se mostraram mais efetivas foram as relacionadas
a constru¢ao da BOW, especialmente aos hiperpardmetros “ngram”, “min_df” e “max_df”.

O parametro ngram define o que se chama de n-gramas, composi¢do de termos que
compdem o texto, onde n representa o nimero de termos. Assim, podemos ter unigramas (n=1),
bigramas (n=2), trigramas (n=3) e assim por diante.

O parametro “min_df” tem como objetivo realizar a exclusdo de termos de baixa
ocorréncia nos documentos, aqui representados pelas descricdes de objetos. Assim, ele define
a quantidade minima de documentos em que Os termos ocorrem para que possam Sser

considerados relevantes na analise (minimum document frequency).
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O parametro “max_df”’ tem como objetivo realizar a exclusdo de termos de alta
ocorréncia nos documentos (stop words), definindo um percentual maximo de ocorréncia
(maximum document frequency). Essa op¢do se mostrou particularmente interessante por se
mostrar alternativa mais completa do que a sele¢do das melhores features (utilizando a fungao
selectkbest da Scikit Learn), operagdo em que se delimita o numero de termos usados na
mineracao aos de maior pontuacao, ou seja, que mais teriam influéncia sobre os resultados.

Nos experimentos realizados, nao foi possivel delimitar um numero de termos
adequado a cada servigo. Todavia, com base nos respectivos percentuais de registros, como
elencados nas Tabela 4Tabela 5 e Tabela 6, da se¢ao de exploragdo de dados, foi possivel calibrar
testes com maxima frequéncia de termos em documentos, de modo a alcangar resultados
condizentes com os percentuais de precisao e recall definidos nos objetivos de negdcio.

Essa parametrizacdo baseou-se na hipotese de que ao aumentar o rigor sobre o que
seria alta frequéncia de ocorréncia, amplia-se a lista de stop words para além dos termos triviais,
como preposigdes e conectivos da linguagem. Ao limitar os percentuais de frequéncia a indices
compativeis com o percentual de participacdo da classe na base de treinamento, hd uma
tendéncia de que os termos da classe passem a ter uma maior influéncia no peso do conjunto de
vocébulos disponiveis para o classificador, possibilitando um maior balanceamento de termos
e, assim, melhores resultados classificatorios.

Como exemplo, os servigos de Seguros em Geral (natureza 33903969), que possuem
percentuais de registros de 0,23% (relagdo por itens de empenho), a restricio de maxima
frequéncia de documentos a 2% (max_df=0.02), como ultima etapa de refinamento, levou ao
melhor resultado em relacdo aos indices de precisdo e recall. Esse percentual mostrou-se
adequado por forgar a redugdo significativa de termos ao ponto de aumentar a relevancia dos
registros relativos ao servigo em comento. Os indices de recall e precisdo passaram de 96% e
89,3% para 97,2% e 90,9%, respectivamente.

Ja em relacdo aos servigos de manutengao, tanto o Bens Imoveis como o de Maquinas
e Equipamentos, a defini¢do de maxima frequéncia nao apresentou bons resultados. Uma
hipdtese para a diferenca em relagdo aos demais modelos ¢ a de que o volume de termos para
esses servicos, que, por conterem uma vasta gama de objetos especificos, dificulta o nivel de
padronizagdo alcancada pelos demais. Como exemplo, os servigos de seguros sdo aplicados,

em sua maioria, a bens imoveis ou mdveis, como automoveis, € a pessoas. J& os servigos de
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manuten¢do sdao descritos de formas variadas e realizados em imoéveis, partes dele, como em
salas, portdes, auditorios ou sistemas de eletricidade ou hidraulico.

Por fim, para os servigos de limpeza e conservacao, os melhores resultados foram
obtidos com os dados selecionados com base apenas nas compras, enquanto que com os demais,
a base de treino que proporcionou melhores resultados aos modelos foi a baseada em itens de
empenho.

A Tabela 9 apresenta as configuracdes de melhor resultado para cada modelo, com a
respectiva base utilizada para treinamento e validacdo, se I — por Itens de empenho, ou C — por
Compra. Utilizou-se a totalidade dos dados disponiveis em ambas, na propor¢ao de 90% para

treinamento e 10% para validagao.

Tabela 9 - Relacdo de hiperpardmetros e base usados por servigo

Servico n_grams min_df max_df Base (I/C)
Mnt. Imodveis (1,3) 20 default=1.0 I
Mnt. Equip. (1,3) 20 default=1.0 I
Seguros (1,3) 1000 0.02 I
Vigilancia (1,3) 1000 0.2 I
Limpeza (1,3) 1000 0.02 C

O proximo capitulo aborda a avaliagao dos modelos. Nele apresenta-se o conceito de
curva roc, utilizada no refinamento final do modelo para a melhor configuragdo de resultados a

luz dos objetivos de mineracdo e apresenta os resultados finais obtidos.

7 AVALIACAO

Com vistas a avaliar os resultados obtidos pelos modelos construidos ante os critérios
de sucesso do negocio e a eles melhor ajusta-los, utilizou-se da Analise ROC sobre as
informagoes de threshold geradas pelos modelos implementados.

Threshold ¢ um valor que pode ser determinado como uma pontuacdo ou
probabilidade, a partir do qual a classe positiva ¢ escolhida sobre a classe negativa.

Em geral, o valor associado ao threshold para classificagdes binarias €, por padrao, de
0,5 ou 50%. Ocorréncias em que o valor de pontuacdo ou de probabilidade ¢ superior a um

desses valores sdo classificadas como positivas.
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Todavia, esse valor pode ndo ser considerado 6timo devido aos objetivos de negocio,
relacionando-se especialmente as relagcdes de precisdo e recall e, portanto, pode ser alterado
para melhor calibragem do modelo.

Por exemplo, se, como no caso deste trabalho, o recall possui maior relevancia em
busca de diminuir a perda de verdadeiros positivos, o threshold pode ser calibrado com o
objetivo de aumentar o percentual de recall.

Nesse diapasdo, com base na analise ROC realizou-se o ajuste de threshold, em busca
de um threshold ideal para as classificagdes dos servicos.

7.1 ANALISE ROC

A andlise de caracteristica de operacdo do recebedor, ou Receiver Operating
Characteristic — ROC analysis, ¢ uma estratégia popular para avaliagdo de desempenho de
classificadores quando ha duas classes (ZAKI 2014) e por meio da qual é possivel realizar a
identificacdo de um threshold ideal. Esta ¢ a abordagem utilizada neste trabalho.

Esta técnica requer que o classificador defina pontuagdo (score value) para a classe
positiva para cada ponto do conjunto de teste. A partir de entdo, com base nesse conjunto de
pontuacdes, pode-se escolher o threshold de referéncia, ou ideal, para o modelo de
classificagao.

A escolha do threshold ideal ¢ feita com base na analise grafica sobre a chamada curva
ROC, que reune, para cada valor de threshold, as correspondentes taxas de falsos positivos,

definidas sobre o eixo X, e as taxas de verdadeiros positivos, definidas sobre o eixo y.
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Figura 10 - Exemplo de Curva ROC
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Fonte: Scikit-Learn

A Figura 10 apresenta exemplo de curva ROC. Para cada par ordenado de Taxa de
Falsos Positivos e Taxa de Verdadeiros Positivos, (x,y) respectivamente, plota-se o valor de
threshold associado.

Considerando que o objetivo de todo modelo é obter a maior taxa possivel de
verdadeiros positivos e, corolario, a menor taxa possivel de falsos positivos, o classificador
ideal se posicionaria, portanto, no ponto mais alto a esquerda, (0,1), ndo apresentando falsos
positivos, mas tdo somente verdadeiros positivos.

Isso implicaria que um threshold de referéncia separaria todos os elementos da classe
positiva dos elementos da classe negativa. Ou seja, o classificador atribuiria, a todos os
elementos da classe positiva, pontuagdo superior aos da classe negativa. Por exemplo, todos os
elementos da classe positiva receberiam pontuacao superior a 0,6.

Ante a impossibilidade de se obter um classificador ideal, ou seja, em que o
classificador pontua elementos da classe negativa acima dos da classe positiva, a maior
proximidade deste ponto indica maior qualidade do classificador. Nesse sentido, em busca da

otimizacdo do modelo, deve-se buscar na curva o ponto que mais se adequar a esses requisitos
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O exemplo da Figura 10 ndo apresenta um ponto claramente superior aos demais, de
modo que a escolha deve envolver um trade off que tera influéncia sobre os resultados a serem
alcancados pelo classificador.

Nesse diapasao, ha alguns aspectos que se deve levar em conta, conforme os objetivos
do negdcio e de mineracdo, para a escolha do ponto mais adequado para um dado classificador,
em busca de um resultado mais adequado ao negocio sobre o qual sera aplicado. Na hipdtese
de ser mais relevante a identificagdo dos casos positivos, o threshold escolhido deve buscar

pontos mais elevados da curva, admitindo, porém, um maior indice de falsos positivos.

7.2 AVALIACAO DO THRESHOLD IDEAL PARA OS MODELOS DOS SERVICOS
CONTRATADOS PELA ADMINISTRACAO PUBLICA

Para definicao da estratégia de obtencdo do Threshold ideal nos modelos construidos
para classifica¢ao dos servigos aqui tratados, ¢ necessario observar os aspectos mais relevantes
ao trabalho desenvolvido no ambito do Controle Externo em relacao ao tema.

Atualmente a avaliagdo e classificagao dos objetos sdo realizados por meio da leitura
de um auditor, de modo intuitivo e informal, no volume total das ocorréncias e tem como
objetivo a avaliagdo de risco e relevancia relacionados ao tipo de objeto envolvido.

A automagao da classificagdo acarreta em ganho pelo s6 fato de, ao rotular um objeto,
jé& oferecer um valor que s6 ¢ inferido pelo auditor apos a leitura, possibilitando a reducao deste
tempo, especialmente em casos nos quais ja hd um viés de busca por tipos de objeto. Ou seja,
em caso de ja haver um foco em certos tipos de objeto, o servidor ja possui 0os objetos sem a
necessidade de fazer toda a leitura e filtragem manualmente. De igual modo, a distribuicao de
processos no ambito da Secretaria de Fiscalizagdo interessada pode ser automatizada.

Nesse sentido, considerando o tempo gasto na leitura total para selegao e descarte dos
objetos, a busca por um objeto erroneamente nao incluido ¢ potencialmente mais custosa do
que o descarte de um objeto incluido indevidamente. Ou seja, modelo deve maximizar a
deteccao de ocorréncias dos servigos objeto do trabalho, mesmo que isso signifique a inclusao
de certo percentual de falsos positivos.

Assim, tem-se que a métrica mais relevante para este trabalho ¢ o Recall ou
Sensibilidade. Ou seja, a escolha do Threshold ideal na calibragem do modelo treinado com
base nos dados do Siasg terd peso proporcionalmente considerado em caso de discrepancias nos

percentuais obtidos entre o recall e a precisao.
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Uma vez que os percentuais de contratacdes de todos os servigos aqui tratados, em
relagdo ao total de contratacdes a APF, ¢ de 9,2% e, o servigo de maior volume de contratagdes,
relativo a Manutencao de Maquinas e Equipamentos, ¢ de somente cerca de 4,5%, a medida de
acuracia podera sofrer das distor¢des nos seus resultados, como visto anteriormente, de modo
que esta medida de avaliagdo do modelo ndo sera considerada para efeito de refinamento do

modelo.

7.2.1 Algoritmo de avalia¢do do Threshold ideal

Em consonancia com as consideragdes realizadas na se¢do acima, a avaliagdo de
thresold 1deal utilizada faz a busca pelo ponto da curva ROC que maximize a detec¢ao dos
servigos conforme as diretrizes inicialmente prescritas, quais sejam: Detectar 90% dos servigos
(recall), com margem de ocorréncia de cerca de 20% de Falsos Positivos nas predigdes.

Esta margem, embora seja um objetivo secundério, tem com intuito manter um
conjunto conciso de predigdes para avaliagao do auditor que consumird as informagdes. Assim,
o recall de 90% ¢ objetivo primario e uma precisdo de cerca de 80% ¢ objetivo secundario.

Ante essa diretriz, o algoritmo implementado “percorre” a curva roc resultante da
aplicagdo do modelo em busca do ponto cujo Threshold alcanga os percentuais supracitados.

A Figura 11 abaixo ilustra o algoritmo implementado para a deteccao do Threshold
ideal. O método roc curve invocado a linha 1, obtido no pacote do Scikit Learn, fornece as
taxas de falso e verdadeiro positivos e de thresholds associados na forma de vetores.

Figura 11 - Algoritmo de detecgdo de Threshold 1deal

fpr, tpr, thresholds = roc_curve(...)
min d = 1
min i =8
for i, t in enumerate(thresholds):
d=(1- tpr[i]) ** 2 + fpr[i] ** 2
if min d > d:
min d = d
min_i = i

A varidvel min_d (linha 2) tem como objetivo fazer o controle do valor do calculo
realizado para definir o threshold ideal, juntamente com a variavel min_i, que registraré o indice
correlato no vetor de thresholds resultante do calculo da curva roc.

O calculo, definido na linha 5, é realizado sobre cada indice do vetor de thresholds

(linha 4). Em sintese, o valor calculado ¢ funcao da soma dos quadrados do complemento da
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taxa de verdadeiros positivos, representada pela variavel tpr, e da taxa de falsos positivos,
representada pela variavel fpr. Em outras palavras, ¢ o quadrado da distancia entre cada ponto
da curva e o ponto (0,1).

Um aumento na variavel tpr levard a uma diminuicao do valor resultante da expressao
(1 —tpr)2. De igual modo um aumento na taxa de falsos positivos levard a um menor valor do
resultado do quadrado da taxa de falsos positivos (fpr?).

Se o valor encontrado for menor ao encontrado no indice anterior (linha 6), passa a ser
o novo valor referéncia (linhas 7 e 8). O formato da equacdo permite o crescimento de ambas
as taxas, no sentido de percorrer a curva do ponto inicial, inferior a esquerda, ponto (0.0, 0.0),
ao superior a direita, ponto (1.0, 1.0).

Note-se que a primeira parte da equagdo, representada por (1 — tpr)?, opera pela
diminui¢do do valor resultante, enquanto o valor da parte representada por (fpr)? opera pelo
aumento do valor & medida em que o algoritmo percorre os pontos da curva roc. Todavia, o
valor s6 tera uma diminuigdo, passando a ser o ponto momentaneamente eleito, se houver um
aumento proporcionalmente maior da variavel tpr.

Caso haja algum ponto em que s6 haja aumento da taxa de falsos positivos, ou que
essa taxa aumente em maior propor¢ao que a de verdadeiros positivos, o resultado da equagao
serd maior e, portanto, sera descartado pelo algoritmo. Esse aspecto tem especial relevancia
quando a curva entra em sua parte superior, em que, sem evoluir no eixo y, passa a evoluir
principalmente no eixo x, com valores de threshold que permitem ao classificador aumentar em
demasia seu indice de erro.

A Tabela 10 a seguir ilustra os resultados obtidos pela aplicagdo exemplificativa do
algoritmo. Os valores, que, por questao de espaco, contém somente os quatro primeiros digitos
relevantes para fins meramente didaticos.

A iteracdo inicial ¢ representada a partir do indice 122 do vetor (variavel i), ocasido
em que o valor da variavel d sera atribuido a min_d, uma vez que seu valor calculado, 0.01424,
¢ inferior ao valor atual de min_d, 0.01470. O threshold momentaneamente eleito deixa de ser
o do indice 117 e passa a ser o do 122.

Na iteragdo 123, o valor de tpr permanece inalterado, de modo que o algoritmo mantém
o valor de min_d obtido na iteragdo anterior, 0,01424, uma vez que nao ha ganho de qualidade

para o classificador. O aumento de fpr ¢ descartado.
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Na iteragdo 124 a variavel tpr tem valor aumentado em relagdo a iteragdo anterior, o
que, leva a mudanga de min_d. O valor de fpr, inalterado, ndo influenciou os resultados.

Na iteragdo 125, somente o valor de fpr teve aumento. O valor de tpr permaneceu
inalterado, de modo a manter o valor de min_d.

Por fim, nada obstante o valor de tpr tenha aumentado na iteragdo 126, o valor de fpr
teve aumento em relacdo ao da iteracdo 124, fazendo com que o valor resultante de d seja
superior ao calculado naquela oportunidade, mantendo inalterado o valor da varidvel min_d.

Tabela 10 — Valores de simulagdo do algoritmo

i min_i d min_d tpr fpr
122 117 0.01424 0.01470 0.9101 0.07852
123 122 0.01439 0.01424 0.9101 0.07952
124 122 0.01422 0.01424 09111 0.07952
125 124 0.01454 0.01422 09111 0.08151
126 124 0.01437 0.01422 0.9120 0.08151

A Figura 12 ilustra, em grafico, o efeito das mudangas realizadas pelo algoritmo. Apo6s

a mudanca, o ponto escolhido estd mais a direita da curva.

Figura 12 — Grafico da curva roc resultante das etapas da execug@o do algoritmo
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E imperioso observar aqui o efeito de controle da equacio definida na solugdo. O
aumento da taxa de verdadeiros positivos, representado pela varidvel tpr, ndo pode vir
acompanhado de indices maiores da taxa de falsos positivos (fpr).

A sensibilidade da equacao pode ser calibrada, de modo a permitir que menores

alteragdes nos valores de tpr e maiores em fpr possam resultar em alteracdes do threshold
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escolhido, como ilustrado pela Figura 13, que apresenta alteragdo introduzida no algoritmo para
multiplicar por 2 a expressio (1 - tpr)2.

Figura 13 — Alteragdo do algoritmo para multiplicar o fator (1 - tpr)2 por 2
fpr, tpr, thresholds = roc_curve(...)
min d = 1
min i =8
for i, t in enumerate(thresholds):
d = 2%(1 - tpr[i]) ** 2 + fpr[i] ** 2
if min d > d:
min d = d
min i = i

Na pratica, essa alteragdo permitiria um maior aumento da taxa de falsos positivos,
para permitir avancar mais na taxa de verdadeiros positivos, o que pode ser determinante para
permitir que o classificador alcance os percentuais definidos nos objetivos do trabalho.

A Tabela 11 apresenta, baseada no mesmo exemplo da Tabela 10, a simulacdo da
execucao do algoritmo alterado conforme a Figura 13 paras as iteragdes 124 a 126 com intuito
de comparagdo. Os valores de d e min_d sdo, naturalmente, afetados com o novo fator de
multiplicacdo, fazendo com que na iteracao 126 as alteragdes dos valores de tpr e fpr que
anteriormente ndo teriam afetado o valor de min _d, passem a afetar, alterando o valor do
threshold escolhido.

As taxas de verdadeiros positivos e de falsos positivos que anteriormente estavam em
0.9111 ¢ 0.07952, passam a ser 0.9120 ¢ 0.08151.

Tabela 11 — Valores de simulacdo do algoritmo resultantes da alteracdo da Figura 13

1 min_i d min_d tpr fpr
124 122 0.02212 0.02231 09111 0.07952
125 124 0.02244 0.02212 09111 0.08151
126 124 0.02210 0.02212 0.9120 0.08151

7.2.2 Resultados obtidos

Inicialmente, deve-se registrar que foram realizadas diversas simulacdes para cada
modelo envolvendo alteragdes dos hiperparametros de vetorizacdo citados no capitulo 6,
referente a modelagem, assim como a escolha da formagdo da base de treinamento utilizada, se

baseada em itens de empenho, ou somente nas compras.
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Ante os diversos resultados obtidos a escolha final dos modelos foi definida com base
no resultado obtido apds a analise roc, o que implicou na desconsideracdo de modelos com
resultados preliminares melhores.

A tabela apresentada a seguir contém comparativo dos resultados sobre a precisdo e
recall dos modelos ante a identificagdo do threshold ideal, com respectivo fator de
multiplica¢do do componente (1 - tpr)> com base no algoritmo de avaliagdo da curva ROC
apresentado acima.

Tabela 12 — Comparativo dos resultados alcan¢ados com a identificagdo do Threshold ideal
Servigo Acuréria (%) Precisado (%) Recall (%) Fator

Mnt. Imoveis 91,2 93,0 97,3 91,8 84,9 94,5 3

Mnt. Equip. 94,0 94,2 95,0 92,7 92,3 95,3 3
Seguros 94,7 94,8 90,9 91,1 97,2 97,2 3
Vigilancia 84,9 89,8 92,7 88,1 74,3 95,6 3
Limpeza 92,2 91,8 89,6 85,7 93,6 98,3 3

Coincidentemente todos os servicos tiveram como fator mais adequado o 3. Outros
valores também se mostraram adequados, a exemplo do fator 7 para o servigo de Manutencao
de Bens Imoveis, cujo resultado de recall alcangou cerca de 95,4%. Inobstante, uma vez que a
quantidade de falsos positivos superou a taxa de 10%, o fator 3 foi considerado o mais adequado
para os objetivos de negdcio.

Nada obstante cada modelo tenha alcangado os resultados mais abrangentes do
negdcio, um aspecto deve ser particularmente observado em relacdo aos dois modelos de
manuteng¢do, de Imdveis e Maquinas e Equipamentos.

O volume de termos coincidentes envolve termos cruciais para a caracteriza¢ao das
classes, como o proprio termo “manutencdo”. Por vezes, o termo ainda se faz acompanhar do
objeto estrito da manutengdo, a exemplo de “reator”, ou “auditério”, o que, ante uma falta de
padrao ou frequéncia do termo, propicia a confusao classificatoria.

H4a ainda um volume de erros classificatérios de origem, quando o proprio gestor
publico confunde a classificacdo dos elementos de despesa. Nesse sentido, a andlise dos dados
revelou uma clara confusdo do gestor em relagdo a classificacdo de manutengao de elevadores,

que deveria ser relacionado com Manutencao e Conservagao de Bens Imdveis (33339016). A
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maioria das ocorréncias encontra-se corretamente na natureza 33339016, todavia, ha um
numero consideravel de classificagdes realizadas na natureza 33903917 (Manutengdo e
Conservacao de Bens Imdveis), o que faz aumentar o indice de falhas dos modelos.

Em testes especificos realizados com massa de dados envolvendo apenas as duas
classes, considerando a de Manuteng¢ao de Iméveis como positiva, o indice de falsos positivos
chegou a 68%. Gravemente, o nimero de falsos positivos da classe 16 superou o nimero de
verdadeiros negativos.

Ao testar um modelo experimental baseado no treinamento sobre uma base composta
apenas por objetos dos dois servigos em comento, ndo foram encontrados resultados
significativamente melhores sobre a base de teste composta apenas por objetos desses servicos,
com recall de 87,8% e precisao de 85,6%. Por outro lado, o modelo perde desempenho de modo
significativo ao ser testado contra a base geral, que envolve outros tipos de contratagdes, ficando
com recall de 72% e precisao de 71,2%.

Nesse diapasdo, a solu¢do de contorno adotada para o problema em questdo foi a
juncao dessas duas naturezas em uma classe agregadora denominada servigos de manutengao
de imoveis e equipamentos. Considerando o threshold ideal encontrado por meio da andlise
roc, o recall e a precisdo para a classe positiva foram de 96,7% e 93,6%, respectivamente.

Ha, ainda, contratagdes conexas, referentes as aquisicoes de materiais para essas
contratagdes, a exemplo da 33903024 — Aquisi¢ao de Material para Bens Imoveis. Embora a
observagdo sobre as ocorréncias de erros do modelo revele registros de falhas de confusdo
classificatdria por referir-se a aquisi¢d@o de materiais para manutencdo de bens imoveis, testes
sobre o modelo foram realizados e concluiu-se que o indice de falhas na disting@o entre as duas
classes nao ¢ relevante, uma vez que a ocorréncia de termos em comum, a exemplo do proprio
termo "manutencao bens imoéveis", € relativamente baixa.

Ante as consideragdes acima, o conjunto de modelos resultantes passa a ser de quatro
e ndo mais de cinco modelos, uma vez que a jungdo dos servicos de Manutengdo de Bens
Iméveis e de Manutengao de Maquinas e Equipamentos, naturezas 33903916 e 33903917,
respectivamente, implicou na eliminacdo dos modelos individualizados. A Tabela 13 abaixo
apresenta os resultados finais de cada modelo.

Tabela 13 — relagdo de modelos e respectivas métricas de avaliagdo
Servigco Acuraria (%) Precisao (%) Recall (%)

Manutengao 94,9 93,6 96,7
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Seguros 94,8 91,1 97,2
Vigilancia 89,8 88,1 95,6
Limpeza 91,8 85,7 98,3
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A figura abaixo ilustra os graficos de curva roc finais obtidos por cada um dos

modelos. As curvas que seguem, da esquerda para a direita e de cima para baixo sdo: a)

Manutencdo; b) Seguros em Geral; c¢) Vigilancia Ostensiva / Monitorada; e d) Limpeza e

Conservacao.

Figura 14 — Curvas roc resultantes para cada modelo
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Este trabalho teve como objetivo a defini¢ao de modelo classificatorio de servigos que

sdo frequentemente adquiridos pela Administracdo Publica Federal por meio de aprendizagem

de maquina.
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Por meio de dados obtidos da base do SIASG — Sistema Integrado de Servigos Gerais,
cinco modelos supervisionados, com base na classificacdo da natureza da despesa, foram
treinados para identificar, nas descrigdes de objetos licitatorios, as classes referentes aos
servicos de Manutengdo e¢ Conservacdo de Bens Imoéveis (33903916); Manutengdao e
Conservacdo de Maquinas e Equipamentos (33903917); Seguros em Geral (33903969);
Vigilancia Ostensiva e Monitorada (33903977) e; Limpeza e Conservacao (33903978).

Conquanto o objetivo inicial tenha se baseado na definigdo de um modelo
classificatdrio por servigo, os resultados dos experimentos revelaram mais adequada a jun¢do
de dois dos cinco servigos, os de manutengdo de imoveis e os de manutengao de equipamentos,
em um unico modelo. Assim, s3o quatro os modelos de classificagdo resultantes. ApoOs ajustes
do threshold por meio da curva ROC, os modelos obtiveram um recall variando de 95,6% a
98,3% e precisao variando de 85,7% a 93,6%.

Os resultados dos testes revelaram que os modelos construidos atendem aos critérios
do negocio, de modo que, integrados ao Alice poderdo prover informagdes mais completas e
automatizadas as areas de fiscalizagdo do Tribunal de Contas da Unido, em especial a Secretaria
de Fiscalizacdo das Aquisi¢des Logisticas — Selog.

Como trabalhos futuros, os modelos poderdo ser integrados no sistema Alice e, a
medida que os resultados de producdo forem sendo coletados e avaliados, técnicas
automatizadas de ajustes de hiperparametros poderao ser aplicadas no intuito de melhor
refinamento dos modelos.

Adicionalmente, outros servigos e aquisicdes poderdo ser igualmente modelados de
modo a ampliar a classificacao das aquisi¢oes logisticas. Nesse sentido, o processo aqui descrito
deve ser replicado para outras naturezas de despesa. Outrossim, técnicas baseadas em redes
neurais também poderao ser utilizadas como alternativa de evolu¢ao dos modelos.

Além disso, os modelos implementados possibilitam a implementagdo futura de
funcionalidades que realizem analises de risco mais especificas aos servigos contratados. Para
sua implementagdo, faz-se necessaria a conducdo do levantamento dos principais riscos
associados junto a drea especialista, mapear nos editais as secdes correlacionando-as aos riscos
levantados e definir os alertas pertinentes. Um classificador textual podera identificar os casos

enquadrados nos padrdes de riscos elencados.
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Por fim, pode-se utilizar informagdes dos Acoérdaos prolatados pelo TCU em relagdo
aos servicos classificados para a avaliacao de itens dos editais, de modo a identificar potenciais
irregularidades e impropriedades conforme a Jurisprudéncia da Corte de Contas.

A partir de um levantamento inicial dos Acordaos e dos editais objeto do julgamento,
deve-se escolher os topicos dos julgados considerados relevantes para o desenvolvimento do
trabalho. Uma vez que os dados sejam selecionados e preparados para a correta identificagao
das previsdes editalicias em desconformidade com a jurisprudéncia, um classificador textual

podera ser modelado de modo a identificar as eventuais irregularidades e/ou impropriedades.

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64352737.
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