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Resumo

A Secretaria de Fiscalizacdo de Tecnologia da Informagdo do Tribunal de Contas da Unido
¢ a unidade técnica responsavel pela fiscalizacdo das licitagdes sobre tecnologia da
Informacdo de todos os oOrgdos e entidades da Administragdo Publica. Dessa forma, a
avaliacdo tempestiva e automatizada de editais de licitacdo com a identificacao de indicios
de irregularidades, fraudes, desvios e desperdicios de recursos publicos possibilita acdes de
controle mais eficientes e efetivas. Este trabalho tem como o objetivo o desenvolvimento de
um algoritmo que disponibilize, automaticamente, informagdes sobre editais de licitagdes,
resultados de pregodes e extratos de dispensa e inexigibilidade de licitacdo cujo tema seja
tecnologia da informagdo. O modelo desenvolvido neste trabalho apresentou resultados
satisfatorios.

Palavras-chave: Aprendizagem de maquina; Classificagdo textual; Random
Forest Classifier.
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Abstract

Information Technology Audit Department is a technical department responsible for the
review of the information technology government acquisition process of all organizations of
the federal government. Thus, the automated and timely evaluation of a bidding process and
the identification of signs of law-breaking, illicit act, bid rigging, embezzlement of public
funds and misuse of public money enables the selection of efficient and effective audit topics.
The purpose of this study is to build a machine learning algorithm capable of provide
information about government acquisition process, such as, sole-source acquisition and no-
bid contract, whose subject is information technology. The text classifier built in this study
produced satisfactory results.

Keywords: Machine learning; Text Classification; Random Forest Classifier
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1. Introducao

A avaliagado tempestiva e automatizada de editais de licitagdo e atas de
pregao, com a identificagdao de indicios de irregularidades, fraudes, desvios e
desperdicios de recursos publicos, possibilita agdes de controle mais eficientes e

efetivas por parte do Tribunal de Contas da Unido.

Considerando que a Secretaria de Fiscalizagao de Tecnologia da Informacéo
(Sefti) é a unidade técnica do Tribunal responsavel pela fiscalizagdo das licitagoes
sobre tecnologia da Informacao de todos os 6rgaos e entidades da Administragao
Publica, a selegéo de licitagbes por area tematica, como, por exemplo, tecnologia

da informacgao, torna-se imprescindivel.

Este trabalho visa, por meio de técnicas de classificacdo textual,
disponibilizar a Sefti, informagdes sobre editais de licitagdes, resultados de pregdes
e extratos de dispensa e inexigibilidade de licitagado cujo tema seja tecnologia da
informagao e que estéo disponiveis nos sistemas Siasg e Comprasnet. Espera-se
que o resultado permita a categorizagado dos editais de licitagdo possibilitando a

Sefti uma atuagdo mais efetiva na fiscalizagdo dos gastos publicos em TI.

Classificagcao textual € o processo de atribuir um conjunto de categorias
preestabelecidas a um texto ou documento de acordo com o seu conteudo. Ou seja,
um classificador textual recebe um texto como entrada, analisa seu conteudo, e
atribui automaticamente categorias, como, por exemplo, tecnologia da informagéo,

obras, etc.

Neste trabalho foi utilizada a metodologia CRISP-DM, um modelo de
processo de mineragao de dados e que consiste de seis etapas: entendimento do
negocio; entendimento dos dados; preparagao dos dados; modelagem; avaliagéo;

e implantagao do modelo.
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2. Problema e justificativa

O corpo técnico do Tribunal de Contas da Unido dispdée do Sistema de
Andlise de Licitagbes e Editais (ALICE), ferramenta que possibilita a avaliagao
tempestiva e automatizada de editais de licitagdo e atas de pregdo, com a
identificacdo de indicios de irregularidades, fraudes, desvios e desperdicios de

recursos publicos, possibilitando acdes de controle mais eficientes e efetivas.

Segundo o documento “Sistematica de analise das informagdes fornecidas
por meio dos e-mails diarios do sistema Alice para as unidades técnicas do Tribunal
de Contas da Unido”, publicado no Boletim do Tribunal de Contas da Unido em
22/10/2018, esse sistema disponibiliza, as unidades técnicas do Tribunal, por meio
de trés e-mails diarios, informagdes sobre editais de licitacbes, resultados de
pregdes e extratos de dispensa e inexigibilidade de licitagdo. Cada unidade técnica
recebe apenas e-mails com informagdes das aquisicdes federais publicadas
relativas a sua clientela, ou seja, as Uasgs (Unidades Administrativas de Servigos
Gerais integrantes do Siasg — Sistema Auxiliar de Servigos Gerais) de sua

responsabilidade.

A Secretaria de Fiscalizagdo de Tecnologia da Informagao (Sefti), uma das
unidades técnicas do Tribunal, possui a finalidade de fiscalizar a gestao e o uso de
recursos de tecnologia da informagao pela Administragado Publica Federal, ou seja,
€ responsavel por fiscalizar as licitagdes sobre tecnologia da Informagéo de todas
as Uasgs. Dessa forma, a Sefti recebe diariamente e-mails do Alice sobre licitagbes
cujo tema seja tecnologia da informagao, uma vez que esse sistema propicia a

selecéo de pregdes por area tematica, como obras e TI.

No entanto, essa selegédo por area tematica gera um alto numero de falsos
positivos, o que atrapalha o acompanhamento sistematico e tempestivo das

aquisicdes na area de Tl realizadas com recursos publicos federais.

Assim, a justificativa do presente trabalho é a necessidade de se desenvolver
um classificador de editais de licitagdo capaz de selecionar apenas as licitagdes
cujo tema seja Tl sem, no entanto, gerar um alto numero de falsos positivos e que,

também, possua um numero baixo de falsos negativos.
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3. Objetivos

A partir da definicdo do problema a ser tratado e do escopo de pesquisa,

definem-se os objetivos, classificando-os em:
3.1. Objetivo geral

Utilizar técnicas tradicionais para desenvolver um modelo com alto recall e
alta precisao para classificar editais de licitagdo do tipo pregéo eletrénico a partir de
treinamento realizado com licitagdes obtidas do BD_SIASG e selecionadas a partir
de empenhos com natureza de despesa relacionada com objetos de TI. Depois,
utilizar o modelo treinado para classificar os novos editais presentes no sistema

Comprasnet e enviar e-mails a Sefti contendo as licitagdes cujo tema seja TI.
3.2 Objetivos especificos

e C(Classificar os editais dos pregbes eletrbnicos cadastrados no
BD_COMPRASNET;

e Assegurar alto grau de recall e de precisao;

e Facilitar a conversao do protétipo em solugao, a ser definida por meio de

projeto futuro.
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4. Metodologia

A metodologia utilizada neste trabalho foi a CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining), uma metodologia de mineragao de dados em
formato ciclico, composta por seis fases, que direcionam a descoberta do
conhecimento para tomada de decisdo sobre dados em grande volume. O fluxo
entre as fases € nao unidirecional, possibilitando ir e voltar entre as suas fases e
tarefas (Chapman et al, 2000).

As fases da metodologia CRISP-DM sao: Entendimento do Negdcio;
Entendimento dos Dados; Preparagdo dos Dados; Modelagem; Avaliacdo; e

Implementagao do Modelo (Chapman et al, 2000).

A fase de entendimento do negdcio se concentra no entendimento dos
objetivos e requisitos do projeto sob uma perspectiva de negdcios, convertendo
esse conhecimento em uma definicdo de problema de mineragdo de dados e em

um plano preliminar projetado para atingir os objetivos (Chapman et al, 2000).

A fase de entendimento dos dados comega com a coleta inicial de dados e
prossegue com as atividades que permitem que vocé se familiarize com os dados,
identifique problemas de qualidade dos dados, descubra as primeiras idéias sobre
os dados ou detecte subconjuntos interessantes para formar hipoteses sobre

informacdes ocultas (Chapman et al, 2000).

A fase de preparagdo dos dados abrange todas as atividades necessarias
para construir o conjunto de dados final a partir dos dados brutos iniciais. E provavel
que as tarefas de preparacdo de dados sejam executadas varias vezes e ndao em
qualquer ordem prescrita. As tarefas incluem seleg¢ao de tabela, registro e atributo,
além de transformacgao e limpeza de dados para ferramentas de modelagem
(Chapman et al, 2000).

Na fase da modelagem, varias técnicas de modelagem sao selecionadas e
aplicadas, e seus parametros sao calibrados para otimizar valores. Normalmente,
existem varias técnicas para o mesmo tipo de problema de mineragdo de dados
(Chapman et al, 2000).

Na fase da avaliacdo, vocé construiu um modelo que parece ter alta

qualidade a partir de uma perspectiva da analise de dados. Antes de prosseguir
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para a implantacao final do modelo, é importante o avaliar completamente e revisar
as etapas executadas para sua criagdo, para garantir que o modelo atinja
adequadamente os objetivos de negocios. Um objetivo chave é determinar se ha
algum problema comercial importante que nao foi suficientemente considerado. No
final desta fase, uma decisao sobre o uso dos resultados da mineragao de dados

deve ser alcangada (Chapman et al, 2000).

Na fase de implementagdo do modelo o conhecimento adquirido precisara
ser organizado e apresentado de forma que o cliente o possa usar (Chapman et al,
2000).

Dessa forma, o desenvolvimento do presente trabalho sera descrito nas

secOes a seguir, uma para cada fase da metodologia CRISP-DM.
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5. Entendimento do negoécio

A fase de entendimento do negdcio € composta pelas seguintes tarefas: i)
determinar os objetivos do negocio, que busca entender, da perspectiva do negdécio,
o problema a ser solucionado; ii) avaliar a situagdo, que envolve uma investigagao
mais detalhada sobre todos os recursos, restricdes, premissas e outros fatores que
devem ser considerados na determinagcéo da meta de analise de dados e do plano
do projeto; iii) identificar os objetivos da mineracdo de dados, em que os critérios
para se alcangar os objetivos de negdcio serdo descritos em termos técnicos; e iv)
produzir o plano de projeto, contendo os passos necessarios para atingir as metas

de mineracgao de dados e, assim, atingir as metas de negdcio (Chapman et al, 2000).
5.1 Objetivo do Negobcio

Embora se possa dizer que o sistema adotado pelo Brasil seja o chamado
controle “a posteriori’, tecnicamente o TCU o exerce, em certas circunstancias,
“‘concomitantemente”, quando exercita auditorias, inspe¢des e acompanhamentos,
e até “previamente”, ao examinar, por exemplo, os editais de licitagdes publicas
(Nagel, 2015).

O modelo de controle ‘a posteriori’ sofreu grande expansao, mas nao € hoje
o adotado de forma exclusiva por muitos paises, uma vez que sua utilidade é
pequena e possui elevado custo para os 6rgaos de controle. Por ultimo, podemos
destacar que o modelo de controle concomitante é atualmente a férmula encontrada
pelos paises para modernizar suas instituigdes (Tribunais ou Controladorias), dando
um carater agil e eficiente ao exercicio da fiscalizagdo. Este sistema, que convive
em muitos 6rgdos com formas de controle posterior e prévio, € hoje o que melhor
se adapta as necessidades do Estado Moderno, permitindo aos érgaos de controle
exercitar as atualizadas técnicas de auditoria e atender aos reclamos do Parlamento
e da opiniao publica” (CITADINI, 1995).

A Sefti € a unidade do TCU responsavel por fiscalizar a gestdo e o uso de
recursos de Tl na Administragdo Publica Federal. Essa fiscalizagéo é realizada, por
exemplo, por meio de acompanhamentos, levantamentos, inspecdes, auditorias ou

monitoramentos. Ademais, possui como estratégia exercer o controle sobre os
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pregdes eletrbnicos a medida que os atos ou atividades sédo executados,
objetivando a adogao de medidas saneadoras, como o intuito de evitar que seja
realizado apenas o controle corretivo, exercido apds a conclusdo do objeto, visando

a responsabilizagdo dos gestores e a reparagéo do dano.

Uma das formas utilizadas pela Sefti para exercer o controle prévio e
concomitante da gestao e do uso de recursos de Tl é por meio de fiscalizagao do
tipo Acompanhamento, que é o instrumento de fiscalizagao utilizado pelo Tribunal
para examinar a legalidade e a legitimidade dos atos de gestdo dos responsaveis
sujeitos a sua jurisdicdo, quanto ao aspecto contabil, financeiro, orgamentario e
patrimonial, e para avaliar o desempenho dos érgéos e entidades jurisdicionadas
quanto aos aspectos de economicidade, eficiéncia e eficacia dos atos praticados,

por um periodo predeterminado.

Assim, as atividades dos 6rgaos e entidades sdo acompanhadas de forma
seletiva e concomitante, mediante informacdes obtidas dos editais de licitagao,
consulta a sistemas informatizados adotados pela APF, acesso a informacdes

publicadas em sitio eletrénico do érgao ou unidade, entre outros.

Dessa forma, e em virtude da identificacdo, nos ultimos anos, de uma série
de licitagcbes com falhas no planejamento, muitas vezes direcionadas e com
referenciais ruins de precos, que se transformam em contratos com elevado
sobreprego ou superfaturamento, a Sefti, alinhada ao objetivo estratégico do Plano
Estratégico do Tribunal de Contas da Unido 2019-2025, de contribuir para melhorar
a capacidade de contratagcdo das organizagdes publicas, decidiu realizar um
acompanhamento de aquisigdes na area de Tl promovidas por 6rgaos e entidades
da APF, com o objetivo de atuar de forma preventiva, antes da ocorréncia do pregao
ou da contratagdo, uma vez que é a forma mais efetiva de evitar prejuizos que

dificilmente seriam recuperados com uma acao a posteriori.

As informacgbes obtidas para esse acompanhamento tiveram como fonte
ferramentas como os painéis Alice, Adele e Mbnica, instrumentos que permitem
saber, quase concomitantemente, quais licitagdes estdo ocorrendo. No entanto, as
informagdes sobre licitagbes cujo tema seja tecnologia da informagéo sdo geradas

com um alto numero de falsos positivos, o que atrapalha o acompanhamento
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sistematico e tempestivo das aquisicbes na area de Tl realizadas com recursos

publicos federais.

O Alice (Analise de Licitacdes e Editais), € uma ferramenta que possibilita a
avaliagcao tempestiva e automatizada de editais de licitagdo e atas de pregao, com
a identificagdo de indicios de irregularidades, fraudes, desvios e desperdicios de

recursos publicos, possibilitando acdes de controle mais eficientes e efetivas.

O painel MONICA (Monitoramento Integrado para o Controle de Aquisicoes)
apresenta informacdes relativas as aquisi¢cdes efetuadas pela esfera federal,
incluindo os poderes Executivo, Legislativo e Judiciario, além do Ministério Publico.
No entanto, ndo constam do painel as aquisi¢cdes efetuadas por meio de sistemas
diversos do Siasg (normalmente efetuadas por estatais) e também aquelas
processadas por meio do Regime Diferenciado de Contratagbes (RDC). Os dados
obtidos por meio do Comprasnet (pregdes) sdo atualizados semanalmente, ao

passo que as demais informagdes sdo carregadas mensalmente.

O painel Adele (Analise da disputa em licitagdes eletrbnicas) € uma
ferramenta de tecnologia da informacéao que foi idealizada com o intuito de melhorar
as analises relativas ao nivel de competitividade em certames licitatérios. Por meio
do painel, é possivel obter, graficamente, informagdes objetivas sobre a competigdo
(ou ndo) em determinado pregao. Além do grafico de competicdo, a Adele segmenta
as informagbes por fase do pregao (propostas, lances e aleatéria) e apresenta
dados resumidos e analiticos. O Adele apenas exibe informagdes de pregdes

processados por meio do Comprasnet.

Dessa forma, a Sefti necessita que o classificador hoje existente no Alice
para se obter as informacdes sobre licitagdes cujo tema seja tecnologia da

informagé&o tenha um menor numero de falsos positivos.
5.2 Avaliacao da situacao

Por meio do banco de dados BD_SIASG, é possivel obter as licitacoes
realizadas e empenhadas da Administragao Publica Federal direta, autarquica e
fundacional. Nessa base de dados, cada licitacdo possui um ou mais itens, que por

sua vez é associado a um elemento de despesa. O elemento de despesa tem por

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64767323.


http://painel1.tcu.gov.br/QvAJAXZfc/opendoc.htm?document=DocsProd%2FSeginf%2FTipologia%20de%20Editais%2FTipologias%20de%20Editais.qvw&host=QVS%40Prod
http://painel1.tcu.gov.br/QvAJAXZfc/opendoc.htm?document=DocsProd%2F_LabContas%2FProjeto%20Aquisi%C3%A7%C3%B5es%2FMonica.qvw&client=Ajax

finalidade identificar os objetos de gasto de cada despesa, tais como vencimentos
e vantagens fixas, juros, diarias, material de consumo, servigos de terceiros
prestados sob qualquer forma, subvengdes sociais, obras e instalagdes,
equipamentos e material permanentes, auxilios, amortizacdo e outros que a
administracao publica utiliza para a consecug¢ao de seus fins. Quando da publicagao
de uma licitacdo, no entanto, ndo ha, ainda, a informacao relativa ao elemento de

despesa, uma vez que ainda nao houve empenho.

A obtencdo das licitagbes sobre Tecnologia da Informagao sera realizada
com base no objeto de cada licitagdo. No entanto, uma mesma licitagdo pode

abordar diferentes temas, como, por exemplo, Tl e obras.

Além da restricdo sobre o tema de cada licitagao, Tecnologia da Informacéao
para o Siasg e para a Sefti sdo conceitos diferentes, uma vez que a Sefti ndo é a
unica unidade do Tribunal responsavel pela fiscalizagdo desse tema. A Secretaria
de Controle Externo de Aquisigdes Logisticas, por exemplo, possui como atribuigdo
exercer o controle por meio dos “processos que tratem de licitagdes e contratos da
area-meio, cuja responsabilidade seja de 6rgéo ou entidade com atuagido em ambito
nacional e sede em Brasilia. Dessa forma, a compra de equipamentos, como, por

exemplo, teclados e monitores, € avaliada por esta secretaria e ndo pela Sefti.
5.3 Objetivos da Mineragcao de Dados

Considerando o objetivo do negdcio de reduzir o numero de falsos positivos,
o objetivo da Mineragcdo de Dados é identificar os editais de licitacdo sobre
Tecnologia da Informagdo com uma precisdo maior do que a existente no
classificador utilizado no Alice, ou seja, diminuir o numero de falsos positivos, sem,

no entanto, aumentar o numero de falsos negativos (recall).
5.4 Plano de Projeto

As atividades do plano de projeto s&o: i) estudo e estruturagcéo das fontes de
dados; ii) aplicagdo de técnicas de classificagdo textual nos dados captados; iii)

avaliagao dos resultados obtidos apds a classificagao textual.
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6. Entendimento dos dados

A area de compras governamentais esta organizada na forma de sistema,
integrado por unidades administrativas distribuidas por todos os ministérios,
autarquias e fundagdes publicas da administracao federal. Trata-se do Sistema de
Servigos Gerais — SISG, cujo 6rgao central é a Secretaria de Gestdo da Secretaria
Especial de Desburocratizagao, Gestdo e Governo Digital — SGD, que compde a
estrutura do Ministério da Economia - ME. O SISG abrange diversos ministérios, as
Secretarias da Presidéncia da Republica e mais de 300 autarquias e fundagoes
publicas. Esse Sistema organiza a gestao das atividades de servigos gerais, o que
inclui as licitagbes, contratagdes, transportes, comunicagbes administrativas,
documentacdo e administragdo de edificios publicos e de imdéveis funcionais
(SLTI/MPOG, 2002).

O Sistema Integrado de Administracdo de Servicos Gerais — SIASG,
instituido pelo art. 7° do Decreto 1.094, de 23 de margo de 1994, é o sistema
informatizado de apoio as atividades operacionais do SISG, cuja finalidade é
integrar os orgaos da Administracdo Publica Federal direta, autarquica e
fundacional, e onde sao realizadas as operagdes das compras governamentais.
Ademais, os servigos de operagdo do Siasg sao prestados pela empresa publica

Servigo Federal de Processamento de Dados — Serpro (Portal do Siasg, 2020).

A criacdo do Siasg, em 1994, atendia a necessidade de informatizar as
rotinas de servigos gerais e ocorreu simultaneamente a instituicdo do SISG. Dessa
forma, o Governo Federal dotava a area de servigos gerais de uma estrutura
organizacional uniforme, sob a coordenagcédo de um 6rgao central responsavel pela
normatizagcdo e supervisdo técnica. Ao mesmo tempo, introduziu a ferramenta
informatizada como instrumento da modernizacdo dessa atividade. Os esforgos
iniciais estiveram direcionados para a constituicdo do catalogo de materiais e
servigos, o cadastramento unificado de fornecedores e o registro de precos de bens
e servigos. Estas trés prioridades deram origem aos trés mddulos inicialmente
implantados: o Catalogo Unificado de Materiais e Servigos - Catmat/Catser, o
Sistema de Cadastramento Unificado de Fornecedores - SICAF e o Sistema de
Registro de Pregos - SIREP (SLTI/MPOG, 2002).
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O Siasg é constituido por mddulos que realizam um conjunto de
procedimentos do processo de compras e contratagbes compreendendo: o cadastro
de fornecedores, o catalogo de materiais e servigos, o sistema de divulgagao
eletrbnica de licitagdes, o sistema de registro de precos praticados, o sistema de
gestdo de contratos, o sistema de emissao de ordem de pagamento (Empenho), o
pregao eletrdnico e a cotagao eletrénica, uma ferramenta de comunicagao entre os
seus usuarios e um extrator de dados estatisticos (Datawarehouse). Os mddulos
estdo conectados a plataforma web, dispondo de aplicativos para acesso por meio
da Internet, tendo como ponto de entrada o portal Comprasnet. O portal dispde de
uma base de legislacdo, normas e manuais sobre compras e de um aplicativo de
apoio aos pregdes presenciais (SLTI/MPOG, 2002). A estrutura do Siasg pode ser

definida conforme a figura abaixo:

Figura 1: Estrutura do Siasg

SUBSISTEMAS DO SIASG
CATMAT = CATSER

SIDEC SICAF
SISME COMUNICA
SISPP "/ BEIHAHTAT SICON

SISRP

SICONV |-
COMPRASNET U

Os orgaos e entidades que nao integram o Sisg podem utilizar o Siasg,
integralmente ou em maodulos especificos, por meio de adesao formal para uso do

sistema, mediante assinatura de termo de adeséao.

Por sua vez, o Comprasnet é o portal de compras do Governo Federal na
internet que permite a realizagéo de pregdes eletronicos, a obtenc¢ao de informagdes
sobre licitagbes e contratos realizados pela APF, tais como a legislagdo vigente e
os editais publicados, além da opg¢ao para o cadastramento dos fornecedores no
Sicaf, onde é feita a verificagdo da regularidade fiscal das empresas licitantes, entre

outras coisas.
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O portal oferece ainda, como informagdes de acesso livre ao publico em
geral, consultas a avisos e resultados de licitagbes, a extratos de contratos
celebrados, a informagdes sobre o fornecimento de materiais e servigcos para a
Administragéo, além da possibilidade de acompanhamento de pregdes e cotagdes

eletronicas cadastrados no sistema.

Como informacbdes franqueadas aos fornecedores, embora abertas a
consulta publica, oferece cadastramento prévio, consulta ao registro cadastral,
simulador de pregdo e conexao com os portais dos o6rgaos de arrecadagao
tributaria. Dessa forma, o Comprasnet funciona como ferramenta de apoio
informatizado para a realizagdo de cotagdes eletrénicas, pregdes presenciais e

eletrénicos e intengdes de registro de pregos.
6.1 Coleta inicial dos dados

O Tribunal de Contas da Unido possui uma cépia do banco de dados do
sistema Siasg, o DW - Compras, que € gerido pela SGD do Ministério da Economia,
sua coépia é fornecida pelo SERPRO por meio de dump de banco de dados ORACLE
(Via Qware) e esta disponivel no LabContas, com periodicidade de atualizagédo

mensal, com o nome BD_SIASG.

O TCU também possui uma coépia da base de dados do Comprasnet, o
BD_COMPRASNET, que € um banco de dados transacional, gerido pelo Ministério
da Economia. A copia desse banco esta disponibilizada no LabContas, com

periodicidade de atualizagdo semanal.
6.2 Descrigao, exploragao e qualidade dos dados

A figura 2 representa a constelacdo do O DW - Compras. As entidades

relevantes para o projeto sédo: i) Compra; ii) Empenho; e iii) Item de Empenho.
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Figura 2: Constelagdo do DW - Compras
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Nessa base ha atributos de diversos tipos. No entanto, os dados que serao

uteis neste projeto sédo do tipo texto, numérico, decimal e data.

Em relagéo aos dados necessarios para a execugao do projeto, quais sejam,
0 objeto de uma compra e a natureza de despesa de um item de empenho,
considera-se a base como de boa qualidade, uma vez que se verificou facilidade na
manipulagdo dos dados e ndo foram encontrados registros com falta de dados

cruciais.
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7. Preparacao dos dados

7.1 Selecao dos dados

A selecdo dos dados foi baseada nos objetos de licitagdo cujos itens de
empenho possuem natureza de despesa relacionada ao tema Tecnologia da
Informacgao. O quadro abaixo descreve as tabelas do DW uteis para a selegao dos

objetos.

Tabela 1: Tabelas do DW - Compras

TABELA Conteluido

D_CMPR_COMPRA Descri¢cado dos dados da compra como:
modalidade da compra, data de
ocorréncia e identificagdo do 6rgao

licitante.

D_EMPN_EMPENHO Descri¢ao dos dados de empenho,
como: fonte do recurso, natureza da
despesa.

D_ITEP_ITEM_EMPENHO Descrigao dos dados de item de

empenho como: cédigo do subitem,
data de alteragao e inclusao.

F _ITEM_EMPENHO Rela¢ao dos dados do empenho
realizado pela compra como:
quantidade, compra relacionada,
fornecedor.

Da mesma forma, no quadro a seguir sdo descritas as tabelas do

Comprasnet uteis ao projeto:

Tabela 2: Tabelas do Comprasnet

TABELA Conteudo

Tbl_Pregao Descricao dos dados de um pregao
como descrigao do objeto de um
pregao, codigo da UASG responsavel
pelo pregéo, status de um determinado
pregao, etc.

Tbl_Pregaoltem Descrigao dos dados de um item de
pregao como codigo do pregao que o
item esta associado, quantidade de
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material ou servigco que sera comprada
neste item, status que se encontra
determinado item de pregéo.

Tbb_StatusPregaoltem

Descri¢ao o status do item de pregéo.

7.2 Limpeza, construcao, integracao e formatagcao dos dados

Foram selecionadas do BD_SIASG apenas duas colunas, a descricao do

objeto de uma compra, disponivel na tabela D CMPR_COMPRA, e a coluna

edital_ti, construida com base na natureza de despesa da compra analisada e com

dois valores possiveis, um e zero, representando, respectivamente, Tl e “Nao TI”.
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8. Modelagem

8.1 Selegao da técnica de modelagem

Aprendizagem de maquina se refere a arte de desenvolver modelos com
comportamento preditivo, que sao treinados através da observagao de padrdes em
alguma fonte de dados. Um modelo esta treinado quando um algoritmo de
aprendizagem é utilizado em um conjunto de dados de treino com o objetivo de

realizar previsdes sobre novos conjuntos de dados (Helén; Persson, 2017).

Aprendizagem de maquina é categorizada em dois tipos: supervisionado e
nao supervisionado. Na aprendizagem supervisionada, o modelo é construido, ou
seja, aprende a estimar, através dos dados de treinamento. Ja na aprendizagem
nao supervisionada, o modelo é construido a partir de dados "nao rotulados", ou
seja, realiza a predi¢ao sobre novos conjuntos de dados sem nenhum conhecimento

prévio de dados de treinamento (Reddy; Babu, 2018).

A aprendizagem supervisionada geralmente é realizada no contexto da
classificagdo, quando queremos mapear a entrada para os rétulos de saida, ou
regressao, quando queremos mapear a entrada para uma saida continua. As
tarefas mais comuns na aprendizagem nao supervisionada sdo agrupamentos,
aprendizado de representacao e estimativa de densidade. Em todos esses casos,
desejamos aprender a estrutura inerente de nossos dados sem usar rétulos

fornecidos explicitamente (Soni, 2020).
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Figura 3: Categorizagédo da aprendizagem de maquina
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O objetivo da classificacdo supervisionada € induzir uma fungéo
(classificador) que seja capaz de mapear textos rotulados para seus respectivos
rétulos. O classificador relaciona os termos e suas frequéncias com cada uma das
classes. Dessa forma, o classificador € entdo utilizado para predizer a classe ou
rotular novos textos. O modelo de classificagcdo deve considerar o conjunto de
treinamento para extrair os padrbes das classes, de forma que estes sejam capazes
de obter performances de classificacao satisfatérias na classificagdo de novos
textos. Para isso € necessario que os textos sejam representativos em relagao as
classes, de forma que o modelo de classificacdo seja capaz de generalizar os
conceitos de classe e classificar corretamente novos exemplos (Rossi, 2015).

Na aprendizagem supervisionada, dividimos o conjunto de dados inteiro em
duas partes, uma para treinamento, onde o classificador aprende com esses dados
e os dados restantes sdo usados para testar a precisao do classificador. Feito isso,
podemos testar novos dados para predizer as informacgdes futuras desses
classificadores de aprendizagem supervisionada (Reddy; Babu, 2018).

Neste projeto, uma vez que se tem acesso a conjuntos de dados ja rotulados,
ou seja, no BD_SIASG, é possivel extrair, para cada licitagdo, uma relacéo entre o
objeto pretendido e a natureza de despesa, sera utilizada a aprendizagem
supervisionada. Ademais, sera utilizado a classificacdo textual para criar um
classificador que seja capaz de mapear os objetos das licitacbes para seus

respectivos rétulos, no caso deste projeto, Tl ou “N&o TI”.
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Na literatura sobre classificagao textual, os principais classificadores usados
no processo de classificagdo de texto sdo o modelo Naive Bayes, Maquinas de
Vetores de Suporte (SVM), Arvores de Deciséo, K Vizinhos Mais Préximos (KNN) e
Redes Neurais (Kava; Desai, 2015).

Figura 4: Tipos de classificadores
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Neste trabalho, decidiu-se avaliar os seguintes modelos: Random Forest,
Logistic Regression, Naive Bayes, Support Vector Machines, KNN e Decision Tree.

Também foram utilizados alguns metamodelos, como, por exemplo, os Ensembles.

Ademais, foi utilizado o Python como ferramenta para auxiliar a analise de
dados. Uma das bibliotecas mais utilizadas do Python neste projeto foi a Scikit-

Learn, que oferece um grande conjunto de modelos de classificagao textual.
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8.2 Geragao de teste de desempenho

Foram selecionados inicialmente dez milhdes de registros do BD_SIASG
contendo duas colunas, objeto e rétulo (Sim ou N&o). Esse conjunto de dados foi
dividido em dados de treino e dados de teste na proporgao de 80/20. Ou seja, 20%
foram utilizados para validar o modelo. Por razées de desempenho, alguns cenarios
foram realizados com um numero menor de dados, como, por exemplo, cinco

milhdes de registro, bem como com apenas um milhdo.

A eficacia de uma classificacdo de texto pode ser avaliada em termos de
precisao (p), recall (r) e medida F. Precisdo € a porcentagem de documentos
classificados corretamente entre todos os documentos que foram classificados
como positivo pelo classificador, ou seja, medida da exatidao. Recall é definido
como a porcentagem de documentos classificados corretamente entre todos os
documentos pertencentes a essa categoria, ou seja, medida de completude. A

medida f combina as duas medidas de recall e precisdo (Kava; Desai, 2015).

Ou seja, recall é igual a seguinte formula: True Positives / (True Positives +
False Negatives). Precisdo é igual a True Positives / (True Positives + False
Positives). Quanto a medida F1, é definida como 2 * (preciséo * recall) / (preciséo +

recall).

Assim, foram utilizadas essas meétricas para a selegdo do algoritmo a ser

utilizado na constru¢cao do modelo.
8.3 Construcao do modelo

O primeiro passo da construcdo do modelo foi a realizacdo da etapa de pré-
processamento dos dados, fase essa que inclui a eliminagcdo de stop words e a
stemizacao.

Em qualquer idioma, ha muitas palavras que transmitem pouco ou nenhum

significado, mas sao exigidos pela estrutura gramatical da lingua; essas palavras
sdo chamadas de "Stop words". Por isso, € uma pratica comum a exclusao de stop
words do vetor de atributos (Mahinovs; Tiwari, 2007). Dessa forma, palavras como
conectores, preposi¢cdoes, artigos, pronomes e palavras comuns de grande
ocorréncia e com pouco valor para a classificagao, constituem uma lista dos tokens

com pouca relevancia que variam de acordo com a lingua do texto e serve como
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parametro para a formacédo do dicionario de palavras definitivas para as demais
etapas (KULTZAK, 2016).

Stemming é o processo de remover o afixo, o prefixo e o sufixo das palavras
e as converter em palavras raiz (Kava; Desai, 2015). Assim, palavras que possuem
variagbes pequenas como tempo verbal ou mudangas entre plural e singular
passam por uma transformagao para que seja reduzida a ocorréncia de tokens com
sentidos similares aumentando a eficiéncia durante a atribuicdo dos pesos para os
termos (KULTZAK, 2016).

O segundo passo foi a etapa de selegéo de atributos e a consequente criagéao

do vetor de atributos, utilizando a técnica Bag of Words.

As técnicas de selecdo de atributos funcionam como complemento as
técnicas de pré-processamento para atenuar a dimensionalidade das
representacdes, além de eliminar termos ruidosos e aumentar a velocidade de
processamento por parte dos algoritmos. O objetivo é selecionar um subconjunto

de termos de acordo com algum critério de avaliagao (Rossi, 2015).

Além da sele¢do de um subconjunto de termos, ainda é necessario converter
o texto ndo numérico em atributos numéricos, uma vez que a maioria dos algoritmos
espera como entrada vetores de atributos numéricos com tamanho fixo, em vez de

texto bruto com comprimento variavel.

Esse processo é conhecido como vetorizagdo de texto, e existem muitas
maneiras diferentes de o fazer, desde a abordagem simples da vetorizagdo baseada
em contagem até técnicas mais sofisticadas como TF-IDF, Term Frequency -

Inverse Document Frequency (Patel, 2020).

A representacdo bag of words tem como caracteristicas principais a alta
dimensionalidade (grande numero de palavras diferentes contidas em uma colecgao
de texto) e a alta esparsidade (pelo fato de que grande parte das palavras ocorre
somente em uma pequena parte dos documentos). Ademais, ndo sé&o
representadas relacbes entre termos ou entre documentos. Para representar
relacbes entre termos, pode-se adotar duas estratégias: considerar frases como
termos e considerar conjunto de palavras como termos. Ambas podem ser utilizadas

em conjunto com bag-of-word (Rossi, 2015).

Segundo a documentagéo do Scikit-Learn, a representagao Bag of Words da

suite scikit-learn fornece as seguintes funcionalidades para extrair recursos
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numéricos de textos: tokenizacdo, usando espacos em branco e pontuacido como
separadores de tokens; contador de ocorréncia dos tokens em cada texto; e
normalizagcdo e ponderagao dos tokens em ordem decrescente de ocorréncia nos

textos.

A classe CountVectorizer contida na suite Scikit-Learn, que implementa a
tokenizagédo e a contagem de ocorréncia, foi utilizada neste projeto, bem como a

classe TfidfTransformer.

Outra forma de extrair os atributos é utilizando TF-IDF. Term Frequency é o
numero de vezes que a palavra ocorre no texto. Document Frequency é o numero
de diferentes textos no qual a palavra ocorre pelo menos uma vez. Inverse
Document Frequency € a raz&o entre o numero total de textos e o numero de textos
em que o termo ocorre (Kava; Desai, 2015).

De acordo com a documentagao do Scikit-Learn, em textos muito grandes,
algumas palavras estardo muito presentes, portanto, carregando muito pouca
informagéo significativa sobre o conteudo real do texto. Dessa forma, a utilizacado
de contagem de palavras contendo esses termos muito frequentes ocultaria a
importancia de termos mais raros € mais interessantes para a classificagao. Dessa
forma, TF-IDF é utilizado para ponderar os termos, dando mais ou menos
importancia a um termo presente em um determinado texto. No scikit-learn, essa
normalizagéo é implementada pela classe TfidfTransformer.

O terceiro passo foi a realizagao do treinamento do modelo. Para esta etapa
se utilizou um subconjunto de 500.000 registros do Siasg, sendo 80% utilizados no
treinamento e 20% na validagdo. Ademais, utilizou-se oito algoritmos de
classificagao textual, além de trés métodos Ensemble, quais sejam:

1. SVM (Suport vector machines): SVM sdo maquinas de aprendizagem
que podem ser consideradas fundamentadas na Teoria de Aprendizagem
Estatistica e utilizam em sua formulagdo o Principio de Minimizagdo do Risco
Estrutural. Seu treinamento é realizado por intermédio da resolu¢do de um QP
(quadratic programming), que possui um custo computacional elevado. A principal
caracteristica das SVM’s é a determinacdo automatica dos dados de treinamento
mais relevantes para o problema abordado, chamados vetores de suporte (Silva;
Vieira, 2007).
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2. Arvores de decisdo: uma arvore de decisdo é construida a partir da
decomposic¢éo hierarquica do espago dos dados gerais ou de treinamento onde uma
condigao no valor dos atributos € utilizada para a divisdo desse espago de forma
hierarquica. Quando utilizada em textos, essa condi¢cao geralmente é representada
pela presenca ou falta de um ou mais termos. A divisao é feita de forma recursiva
até que a arvore atinja uma quantidade minima de folhas ou se chegue a uma
condicdo estabelecida para a pureza da classe. Em determinado texto de
treinamento a sequéncia de classes possiveis sdo aplicadas na estrutura da arvore
criada a partir do seu topo até que se chegue a folha mais relevante correspondente
a classe (KULTZAK, 2016).

3. K-Nearest Neighbor: a ideia deste classificador € muito simples - no
espago multidimensional, encontramos o ponto que representa o texto sendo
classificado e olhamos em volta para descobrir quais outros pontos estdo proximos.
Apenas o numero k de vizinhos mais proximos é considerado. Se todos pertencerem
a mesma categoria, o novo texto também sera categorizado para essa categoria.
Caso contrario, a distribuicdo de categorias dos vizinhos mais proximos determina
a probabilidade do texto pertencer aquela categoria. Em outras palavras, se, dos 5
vizinhos mais proximos, 4 pertencem a classe A e 1 pertence a classe B, o novo
texto é classificado na classe A com 80% de certeza (Mahinovs; Tiwari, 2007).

4. Naive Bayes: Os classificadores Naive Bayes pertencem ao grupo de
classificadores probabilisticos, que produzem uma distribuicdo de probabilidade
sobre as classes, em vez de simplesmente exibir a qual classe um documento
pertence (Helén; Persson, 2017). Os dois modelos mais utilizados sdao o modelo
Bernoulli e o Multinomial. Ambos calculam a probabilidade de uma classe com base
na distribuicdo das palavras no texto. Esses modelos ignoram a posigao real das
palavras no texto e trabalham com Bag of Words. A principal diferenga entre esses
dois modelos é o fato de levar ou n&do em consideracao a frequéncia de palavras
(Zhai; Aggarwal, 2012).

5. Logistic regression: na regresséo logistica, é construido um modelo de
regressdo para prever a probabilidade de um determinado texto pertencer a
categoria numerada como "1". Assim como a regressao linear assume que os dados
seguem uma funcao linear, a regressao logistica modela os dados usando a fungéo
sigmoide, ou seja, as regressodes logisticas produzem uma curva logistica, que é
limitada a valores entre 0 e 1. A regressao logistica € semelhante a uma regresséo
linear, mas a curva é construida usando o logaritmo natural e n&o a probabilidade
(Reddy; Babu, 2018).

6. Random Forest: como o préprio nome indica, consiste em um grande
numero de arvores de decisao individuais que funcionam como um Ensemble. Cada
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arvore individual nesse modelo exibe uma classificacdo e a classe com mais votos
se torna a previsdo do modelo (Yiu, 2020).

7. Meta-algoritmos (Ensemble): os meta-algoritmos desempenham um
papel importante na classificagdo por causa da sua capacidade de aumentar a
precisdo da classificagdo combinando algoritmos ou fazendo uma alteracédo em
diferentes algoritmos. Exemplos de meta-algoritmos incluem Bagging, Stacking and
Boosting (Kowsari, 2020). Alguns desses métodos alteram a distribuicdo dos dados
de treinamento, outros combinam classificadores, e outros alteram os algoritmos
com o objetivo de satisfazer critérios especificos de classificagao (Zhai; Aggarwal,
2012).

Ensemble € um tipo de meta-algoritmo que i) usa diferentes subconjuntos de

dados de treinamento com um unico método de aprendizagem; ii) usa diferentes
parametros de treinamento com um unico método de aprendizagem; ou iii) usa
diferentes métodos de aprendizagem (Kotsiantis, 2007).

O método Bagging € um método para construir ensembles que usa diferentes
subconjuntos de dados de treinamento com um unico classificador (Kotsiantis;
Zaharakis; Pintelas, 2007). Ou seja, realiza treinamentos em varios subconjuntos
aleatodrios do conjunto de dados original e, em seguida, agrega suas previsdes

individuais (por votagdo ou por média) para formar uma previséao final (Dey, 2020).

Os métodos Voting e Stacking sdo técnicas que combinam previsbes de
diferentes classificadores. No método Voting, na sua forma mais simples,
denominada votagao por maioria, cada modelo de classificagdo contribui com um
unico voto e a previsao coletiva é decidida pela maioria dos votos, ou seja, a classe
com mais votos é a previsao final. Na votagdo ponderada, por outro lado, os
classificadores tém graus variados de influéncia na previsdo coletiva, ou seja, a
cada classificador é associado um peso especifico e a previsao final € decidida
somando todos os votos ponderados e escolhendo a classe com o maior valor

agregado (Kotsiantis; Zaharakis; Pintelas, 2007).

O Stacking, por sua vez, utiliza a saida de varios classificadores como

entrada para um outro classificador, denominado meta-classificador.

Na tabela abaixo € possivel visualizar o resultado dessa etapa, qual seja,
instanciagdo de cada um dos algoritmos listados abaixo, sem, no entanto, ajustar
nenhum paradmetro dos algoritmos, e posterior treinamento utilizando os dados de
treino, desbalanceados, pré-processados e transformados em vetor de atributos
com Bag of Word. Apds realizado o treinamento dos algoritmos, realizou-se a
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validacdo com os dados de teste, resultando nos seguintes valores de acuracia,

recall, precisao e F1:

Tabela 3: Resultado da validagao dos algoritmos sem ajuste de parametros

ExtraTrees)

Algoritmo Acuracia | Recall |Precisdo |F1Score
LogisticRegression 0.980 0.594 0.780 0.675
ExtraTrees 0.985 0.688 0.847 0.759
RandomForest 0.985 0.700 0.846 0.766
Multinomial Naive Bayes 0.972 0.454 0.654 0.536
Bernoulli Naive Bayes 0.959 0.797 0.455 0.579
DecisionTree 0.984 0.688 0.840 0.756
KNN 0.983 0.703 0.791 0.744
SVM 0.982 0.658 0.796 0.720
Bagging (base_estimator: 0.985 0.694 0.842 0.761
RandomForest)

Stacking (classifiers: [Bernoulli, 0.985 0.699 0.841 0.763
ExtraTrees, KNN], meta_classifier:

RandomForest)

Voting (RandomForest, Bernoulli, 0.983 0.750 0.769 0.759

Pode-se observar que os algoritmos com maior acuracia foram o ExtraTrees,

o RandomForest, o Bagging e o Stacking com uma acuracia de 0,985. O Bernoulli

Naive Bayes atingiu o maior recall, igual a 0,797. A maior preciséo foi alcancada

pelo ExtraTrees (0,847), enquanto que o maior F1 foi obtido com o RandomForest

(0,766). Dessa forma, selecionou-se o algoritmo RandomForest por apresentar

melhor resultado, em relacéo a recall e precisao.

O préximo passo da criagdo do modelo foi a otimizagdo ou ajuste dos

hiperparametros do algoritmo selecionado, por meio de GridSearch, fungdo que

permite testar combinacdes de paradmetros nos nossos modelos, facilitando a

descoberta da melhor combinagao. Um dos parametros dessa fungao € o scoring,
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que define as regras de avaliagdo do modelo, e que pode receber como valor as

strings ‘accuracy’, f1’, ‘recall’, ‘precision’, etc.

Segundo a documentacdo do RandomForestClassifier, os principais

parametros do RandomForest sdo os seguintes:

1. n_estimators: numero de arvores na floresta

2. criterion: fungdo para medir a qualidade de uma divisdo (gini ou
entropy)
max_depth: profundidade maxima da arvore

4. min_samples_split: numero minimo de amostras necessarias para
dividir um no6 interno

5. min_samples_leaf: numero minimo de amostras necessarias para
estar em um no folha

6. max_features: numero de atributos a serem levados em

consideragao na procura pela melhor divisao

ApOs a execugdo da GridSearch com scoring igual a ‘f1’, verificou-se que os
melhores paradmetros para o RandomForest para o conjunto de dados testado eram
0s seguintes: max_depth: 6, max features: auto, min_samples leaf: 1,
min_samples_split: 0.1, n_estimators: 100. Assim, realizou-se o treinamento do
modelo, dessa vez com os parametros descobertos com a fungao GridSearch,

obtendo o seguinte resultado:

Tabela 4: Resultado da execugdo do RandomForest ajustado em relagéo a

métrica F1
Acuracia Recall Precisao F1
RandomForest 0.985 0.700 0.846 0.766
RandomForest otimizado 0.989 0.758 0.824 0.790
em relacdo a métrica F1

Tabela 5: Matriz de Confusdo da execu¢do do RandomForest em relacéo a

meétrica F1

Classe prevista
Nao TI | Tl
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Classe real Néao TI 1.585.042 7477
(TN: Verdadeiro (FP: Falso Positivo
Negativo)
TI 10.721 33.628
(FN: Falso Negativo) (TP: Verdadeiro
Positivo)

Apds essa etapa, utilizou-se a técnica SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling Technique) para balancear os dados. Em tarefas de classificagdo de
dados, existem limitagcbes que podem prejudicar o desempenho de alguns
algoritmos tradicionais de aprendizagem de maquina, como, por exemplo, o
desbalanceamento das amostras das classes de um conjunto de dados. Para
mitigar tal problema, algumas alternativas tém sido alvos de pesquisas nos ultimos
anos, tal como o desenvolvimento de técnicas para o balanceamento artificial de
dados, a modificagdo de algoritmos para que possam lidar com dados
desbalanceados e a proposta de novos algoritmos para tal (Barella; Carvalho,
2015).

No conjunto de dados utilizados neste projeto, considerando quinhentos mil
registros, apenas 18.033 sdo rotulados como TI, ou seja, apenas 3,6%.
Considerando os dez milhdes de registros utilizados para treinar o modelo final,

337.088 foram rotulados como sendo de tecnologia da Informacéo, apenas 3,37%.

Dessa forma, € possivel perceber um desbalanceamento das classes (Tl e
“‘Nao TI”), o que pode prejudicar o desempenho do algoritmo selecionado para a
criagdo do modelo. Assim, utilizou-se a técnica oversampling, disponivel na
Imblearn, toolbox disponivel para conjuntos de dados desbalanceados em

aprendizagem de maquina.

Oversampling e undersampling sao técnicas utilizadas em aprendizagem de
maquina para ajustar a distribuicdo das classes em um conjunto de dados. Com
undersampling, algumas amostras da classe dominante sdo descartadas. Por outro

lado, no oversampling, alguns registros da classe minoritaria sao replicados.

Como resultado da execucdo do RandomForest sobre os dados

balanceados, obteve-se o seguinte resultado:

Tabela 6: Resultado da execugdo do RandomForest ajustado em relagéo a
métrica F1 e utilizando SMOTE
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Acuracia Recall Precisao F1

RandomForest 0.985 0.700 0.846 0.766

RandomForest otimizado 0.989 0.758 0.824 0.790
em relacdo a métrica F1

RandomForest otimizado 0.966 0.928 0.500 0.650
em relagdo a métrica F1 e
utilizando SMOTE

Para esse cenario, foi utilizado um conjunto menor de dados, com um milhdo

de registros, sendo um décimo como conjunto de teste.

Percebe-se que o recall obtido é de quase 93%, mas a precisao, no entanto,
diminui para 50%. Uma vez que ¢é preferivel para a Sefti um recall maior, uma vez
que nédo deixaria de analisar os pregdes de Tl, esse parece ser o melhor modelo

encontrado.
A matriz de confusao retornada da execucgéo acima foi a seguinte:

Tabela 7: Matriz de Confuséo da execu¢do do RandomForest em relacéo a
métrica F1 e utilizando SMOTE

Classe prevista
Nao TI TI
Classe real Nao Ti 93.444 3.154
(TN: Verdadeiro (FP: Falso Positivo
Negativo)
TI 244 3.158
(FN: Falso Negativo) (TP: Verdadeiro
Positivo)

Matriz de Confusdo é uma ferramenta muito usada para avaliagées de
modelos de classificagcdo em Aprendizado de Maquina pois permite a visualizagao
do desempenho de um algoritmo. Da analise dessa matriz, percebe-se, por
exemplo, que, dos 3.402 objetos rotulados como TI, o modelo classificou
erradamente 244 objetos como n&o sendo de Tl, mas, por outro lado, classificou

corretamente 3.158, obtendo dessa forma, um recall de 92,8%.

Executou-se a fungao GridSearch uma segunda vez, agora com scoring igual

a ‘recall’, obtendo os seguintes parametros: max_depth: 15, max_features: 2,
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min_samples_leaf: 1, min_samples_split: 2, n_estimators: 400. Ao realizar o
treinamento com esses parametros sobre dados balanceados, obteve-se o seguinte

resultado:

Tabela 8: Resultado da execugdo do RandomForest ajustado em relagéo a

meétrica recall e utilizando SMOTE

Acuracia Recall Precisao F1
RandomForest 0.985 0.700 0.846 0.766
RandomForest otimizado 0.370 0.898 0.046 0.088
em relagdo a métrica recall

Ou seja, os resultados nao foram satisfatorios, porque as métricas pioraram

em relagao aos testes anteriores.

Por fim, o ultimo passo sera a utilizacdo desse modelo treinado para realizar
predicdes sobre as novas licitagdes obtidas a partir do Comprasnet, uma vez que
essa base de dados possui atualizagdo mais rapida que a base do Siasg. No inicio
desse projeto, a atualizagdo era semanal, mas estavam em conversas com 0s

gestores para realizar a atualizagao diariamente.
8.4 Avaliacao técnica

Para a selecdo do melhor algoritmo a ser utilizado na criagdo do modelo,
foram avaliadas duas meétricas, recall e precisdo. Quanto ao recall, apesar de
possuir o melhor resultado dentre os algoritmos testados, o método Bernoulli
apresentou o pior resultado no quesito precisdo, apenas 0,495. Caso fosse
selecionado, apresentaria uma quantidade muito grande de falsos positivos, nao

atingindo os objetivos do negdcio.

Por outro lado, o RandomForest apresentou o melhor resultado em relagao
a métrica F1, que leva em consideracao tanto o recall quanto a precisao. Dessa

forma, esse foi o algoritmo selecionado para a criagdo do modelo final.

Uma vez selecionado o algoritmo, utilizou-se a fungéo GridSearch otimizar o
classificador, ou seja, realizou-se a selec¢ao e o ajuste parametros do RandomForest

com vistas a melhorar o desempenho atingido. Essa fungédo foi executada em
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relacdo as métricas recall e F1, tendo melhores resultados quando selecionada a
segunda métrica.

Utilizou-se também Oversampling para balancear as duas classes existentes

nos dados, Tl e “NaoTl”, uma vez que a classe Tl corresponde a apenas 3% de

todos os registros.
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9. Avaliagcao e trabalhos futuros

A acurdcia, o recall e a precisdo obtidos foram de, respectivamente, 96,6%,
92,8% e 50%. Os valores obtidos de recall estdao alinhados com os objetivos de
negocio, qual seja, ndo permitir que nenhum edital de pregéo eletrénico cujo tema
seja Tecnologia da Informagdo ndo seja acompanhado pela unidade técnica. No
entanto, esperava-se um aumento da precisao, o que seria importante para diminuir

0 numero de falsos positivos, o0 que atrapalha o acompanhamento das aquisicoes.

Entende-se que a rotulacdo dos dados pela propria Sefti ira propiciar

melhores resultados uma vez que:

1. Tecnologia da Informacgao para o Siasg e para a Sefti, apesar de serem

parecidos, sdo conceitos ligeiramente diferentes;

2. Alguns registros do Siasg foram rotulados incorretamente, ou seja, ha

casos de erro do gestor.

3. Uma vez que um mesmo objeto pode possuir varios itens, e

considerando que rétulo de um objeto € derivado dos itens, dessa forma,

ha replicagéo de objetos com rétulos diferentes na base do Siasg.

Outra solugao a ser considerada € a selecao de todos os registros rotulados

como Tl no Siasg e a concatenagao desses registros com outros registros rotulados
como nao Tl. Dessa forma, a quantidade de registros de TI seria maior, uma vez

que a base é desbalanceada.

A classificagdo manual de registros classificados erradamente pelo

classificador também é uma opcéao a ser testada em trabalhos futuros.
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