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RESUMO

Os portais de transparéncia publica vém se constituindo em importantes canais de
comunicacdo entre o governo € a sociedade. No entanto, nem sempre o formato das
informacdes apresentadas nesses portais € o mais apropriado. Por exemplo, as descri¢des
de compras em formato de texto dificultam a andlise dessas compras, pois para se saber
os produtos que estdo sendo adquiridos € necessaria uma leitura e interpretacdo de cada
descri¢do de compra, o que ¢ humanamente impossivel, devido ao grande volume de
dados apresentados. Dessa forma, o objetivo desse trabalho é fazer a identificacdo
automatica dos produtos que sdo especificados de forma textual nas descrigdes de
compras. Logo, a questdo de pesquisa dessa dissertacdo €: como identificar de forma
automatizada os produtos a partir das especificagdes textuais que sdo usadas para
caracterizd-los nas descricdes dos gastos que sdo apresentados nos portais de
transparéncia publica? Para isso, € proposto um processo de descoberta de conhecimento
em dados textuais capaz de gerar regras que possibilitam a identificacdo de produtos a
partir das descri¢des textuais de compras. A pesquisa foi realizada utilizando a
metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) e sua
avaliacdo foi dividida em duas partes: a primeira avalia as regras geradas, enquanto que
a segunda verifica a qualidade dos resultados obtidos no processo de identificagdo de
compras propriamente dito. Os estudos concluiram que o processo proposto apresentou
resultados satisfatdrios, porém ainda existem muitas outras possibilidades de melhorias

que podem ser exploradas em trabalhos futuros.

Palavras-chaves: transparéncia publica, mineracdo de texto, tratamento de dados,

processamento intensivo de dados.
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ABSTRACT

The public transparency portals are becoming important communication channels
between government and society. However, not always the portals present the
information in the most appropriate format. For example, the description of purchases in
text format hinders analysis of purchases, as to know the products that are being acquired,
it is necessary reading and interpreting of each purchase description, what is humanly
impossible due to large data volume presented. Thus, this work goal is automatically
identifying the products that are textually specified in the purchase descriptions. So this
dissertation research question is: How to automatically identify products by textual
specifications, used to characterize them in expenditure, descriptions presented in the
public transparency portals? For this, a knowledge discovery process is proposed in
textual data capable of generating rules that allow products identification from purchases
textual descriptions. This research was performed using the CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining) methodology and its evaluation was divided into two
parts: the first evaluates the rules generated, while the second checks the results quality
obtained in identifying process of the purchases. The studies concluded that the proposed
process presented satisfactory results, but there are still many other possibilities for

improvement that can be explored in future work.

Keywords: Public transparency, text mining, data treatment, data intensive processing.
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Capitulo 1 — Introduc¢ao

Este capitulo fornece uma visao geral da pesquisa, apresentando sua motivagao, o
problema abordado, os objetivos a serem alcangados, o enfoque de solucdo, a defini¢ao

da hipotese, a metodologia empregada e por fim, a organizacao do restante da dissertagao.

1.1 Motivacao

Com o avanco da Internet e das tecnologias digitais, questdes de transparéncia
eletronica, democracia digital, governo aberto, ciberdemocracia e outros termos que
associam a atuacdo governamental as ferramentas apoiadas pelo uso de Tecnologia da
Informacdo vém ganhando cada vez mais importancia para a sociedade. Os ecossistemas
digitais sdo ambientes que estimulam a participacdo cidadd e consequentemente
aumentam o grau de democratizagdo dos governos.

Acompanhando essa tendéncia, a area de transparéncia tem encontrado um terreno
fértil para promover o estimulo ao controle social dos gastos publicos. Os portais de
transparéncia publica vém se transformando em importantes canais de comunicacdo entre
o governo e a sociedade. Por meio desses portais, o cidaddo tem acesso a uma série de
informacdes, que facilitam o acompanhamento e o controle das atividades
governamentais.

Visando atender a crescente demanda por informagdes publicas, o governo
brasileiro tem se empenhado para disponibilizar seus dados. Nesse contexto, duas leis
podem ser consideradas como marcos no processo de abertura dos dados governamentais.
A Lei Complementar 131(BRASIL, 2009) determina a disponibiliza¢do, em tempo real,
de informagdes pormenorizadas sobre a execucdao orcamentaria e financeira da Unido,
dos Estados, e dos Municipios; e a Lei 12.527 (BRASIL, 2011) permite que qualquer

pessoa possa solicitar qualquer informacdo produzida pelo governo, desde que tal
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informacdo ndo esteja expressamente classificada como ndo publica (ex: reservada,
secreta ou ultrassecreta).

Além dessas novas leis, que permitem implantar uma nova cultura na
Administragdo Publica, outras iniciativas foram adotadas para aumentar a disponibilidade
dos dados governamentais, como a criacdo da INDA - Infraestrutura Nacional de Dados
Abertos (BATISTA; SILVA; MIRANDA, 2013), que ¢ a politica do governo brasileiro
para dados abertos, e que tem como finalidade garantir e facilitar o acesso pelos cidadaos,
pela sociedade e em especial pelas diversas instancias do setor publico aos dados e
informacdes produzidas ou custodiadas pelo Poder Executivo Federal.

Adicionalmente, o Brasil também ¢ signatario da OGP (OPEN GOVERNMENT
PARTNERSHIP, 2011), uma iniciativa internacional que pretende difundir e divulgar,
globalmente, praticas governamentais relacionadas a transparéncia dos governos, ao
acesso a informacao publica e a participagao social.

Outro fator que tem viabilizado a institucionalizacdo desses instrumentos de
transparéncia foi o alto grau de informatiza¢do dos governos. Atualmente, praticamente
todas as atividades realizadas pelo poder publico sdo controladas por algum sistema de
informacdo (JARDIM, 2004). A automatizacdo dos processos governamentais gera
grandes volumes e variedades de dados, que sdo utilizados como fontes de informacao de
transparéncia publica.

Porém, essas iniciativas por si s6 ndo garantem um aumento efetivo do grau de
transparéncia da informacdo que o cidaddo tem das atividades governamentais. Isso
acontece porque a maioria dos dados disponibilizados para o cidadao ndo foram
concebidos com esse propdsito. Em geral as informagdes sdo oriundas de sistemas
coorporativos cujo objetivo € propiciar o controle administrativo das contas publicas e
por isso nem sempre o seu formato ¢ o mais apropriado para o cidaddo entender o que
realmente elas representam.

Dentre essas informagdes ndo tratadas, estdo as descri¢des de compras feitas pela
Administragdo Publica. Os produtos comprados sao descritos em formato textual de livre
preenchimento, o que inviabiliza andlises de compras de produtos iguais e prejudica o
acompanhamento sistematico dos gastos.

Outro agravante nesse contexto ¢ o elevado volume de dados disponibilizados
diariamente por esses sites. Apesar da grande quantidade de informacdes apresentadas
permitir uma maior abrangéncia e mais insumo para que o cidaddo possa acompanhar a

atuacdo governamental, a falta de mecanismos de classificagdo e organizacdo dessas
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informacdes (com relagdo a importancia desses gastos) acaba fazendo com que dados
relevantes fiquem escondidos no grande volume de informagdes disponibilizadas,
dificultando o entendimento e reuso dessas informacdes.

Alguns trabalhos ja se propuseram a melhorar a qualidade das informagdes dos
portais de transparéncia. PAIVA; REVOREDO; BAIAO (2016) propuseram um
integrador para os dados do portal da transparéncia do Governo Federal, que sdo oriundos
de diversas fontes distintas. Com relacdo ao tratamento dos dados textuais, (CARVALHO
et al., 2013; CARVALHO et al., 2014a; PAIVA; REVOREDO, 2016b) apresentam
solucdes que visam extrair informacdes dos dados textuais apresentados em portais de
transparéncia. No entanto, ainda ndo existe uma solucdo abrangente, capaz de aliar a
interpretagdo dos dados textuais ao grande volume de dados. Dessa forma, faz-se
necessario o desenvolvimento de pesquisas a fim de estudar e propor novas formas de
tratamento de informagdes que possam melhorar a qualidade dos dados que estdo sendo
disponibilizados nos portais de transparéncia publica. Isso pode propiciar melhores
condi¢des de acompanhamento das atividades governamentais, por parte do cidadao, e

consequentemente, ajudar a consolidar a transparéncia.

1.2 Defini¢ao do Problema

Diariamente, os diversos Portais de Transparéncia publica disponibilizam
centenas de milhares de registros. SO o Portal da Transparéncia do Governo Federal
(CGU, 2004) apresenta cerca de 46 mil novos registros a cada dia.

No entanto, essas informagdes nido estdo todas estruturadas e faceis de serem
tratadas. Algumas das informacdes mais relevantes na identificagdo de uma determinada
compra vém descritas em formato de texto, o que dificulta analises sistematizadas. Essas
informacdes ndo sdo estruturadas para permitir que os usudrios possam especificar as
caracteristicas do material que ele estd adquirindo, de acordo com as suas necessidades.
Porém, tal flexibilidade acarreta uma maior dificuldade em se identificar as compras que
estao sendo feitas.

Na Figura 1 € apresentada uma descrigdo de compra presente em um portal de
transparéncia, sendo que, para se identificar o que realmente estd sendo especificado
nessa descri¢do, € necessaria a leitura e interpretagdao do texto descritivo. Dessa forma, a
partir da descricdo textual apresentada na Figura 1, deve-se abstrair que tal compra se

refere a blanquete de peru. No entanto, para se extrair esse tipo de informagdo, das
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compras que sdo apresentadas nos portais, seriam necessarias analises de vdrias
descrigdes de compras como essa, o que possibilitaria a obten¢ao de conhecimentos como
por exemplo o preco médio praticado por produto, quantidade média comprada e maiores
fornecedores. Porém, o grande volume de dados dos portais de transparéncia torna esse

tipo de andlise impossivel de ser feita de forma manual.

185,00000 KG COMPOSTO ALIMENTAR SALAME, TIPO
BLANQUETE DE PERU, INGREDIENTES CARNE DE PERU,
APRESENTAGAO PECA INTEIRA, TEMPERATURA
CONSERVAGAO 0 A 10 "C. SIMILAR A MARCA SADIA,
RESENDE, PERDIGAO. MARCA: Seara ITEM DO PROCESSO:
00006 ITEM DE MATERIAL: 000137081

Figura 1 - Descri¢do Textual de Compras

Sendo assim, faz-se necessaria a criagdo de um mecanismo capaz de analisar as
descrigdes textuais das compras, que sdo apresentadas nos portais de transparéncia, e
identificar o produto a que cada uma delas se refere.

Logo, o problema a ser tratado pode ser considerado como uma questdo de

classificacdo textual e € definido da seguinte forma:

Dada uma colecao de descri¢cdes de compras D = {d,,d,, d3, ...,d}}, deseja-se
definir um conjunto P de produtos P = {py, P2, 3, ---,Pn} € uma fungdo F:DXP —
{0, 1}, ou seja, uma fungdo F que atribui um valor 0 ou 1 para cada par (d;, p;), tal que
d; € Dep; € P. Se o valor atribuido for 1, diz se que a descrigdo de compra d; se
refere ao produto p;. Caso contrario, diz-se que a descri¢do de compra d; ndo se refere
ao produto p;. Cabe ressaltar que € possivel que uma mesma descrigdo esteja relacionada

a mais de um produto e que o conjunto P de produtos pode receber novos elementos a

qualquer momento.

Sendo assim, o problema em questdo pode ser caracterizado da seguinte maneira:
Como identificar de forma automatizada os produtos a partir das especificagdes textuais
que sdo usadas para caracteriza-los nas descrigdes dos gastos que sdo apresentados nos

portais de transparéncia publica?

1.3  Objetivos

Os objetivos dessa pesquisa sdo descritos da seguinte forma
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Objetivo Principal:

e Identificar os produtos mais comprados pela Administragdo Publica, por meio da
analise das descrigdes textuais de compras, apresentadas nos portais de
transparéncia.

Objetivos intermedidrios:

e Determinar quais sdo as descrigdes de compras que descrevem os produtos mais
comprados pela Administracdo Publica.

e (erar regras de identificacdo para esses produtos mais comprados.

Cabe ressaltar que, devido a natureza dos dados dos portais de transparéncia ou

seja, grandes volumes de dados que sdo atualizados diariamente de forma incremental, a
l ~ , .. < . ~ . .. . , 1
solucdo a ser apresentada estd condicionada a satisfagdao de dois requisitos: ser escalavel

e ter condi¢des de processar grandes volumes de dados?.

1.4  Enfoque de Soluc¢io e Hipotese

Conforme apresentado na Secdo 1.2, o problema a ser tratado consiste em
identificar de forma automatizada os produtos a partir das especificagdes textuais que sao
usadas para caracteriza-los nas descri¢des dos gastos que sdo apresentados nos portais de
transparéncia publica.

Dessa forma, considerando-se uma frase como sendo uma sequéncia de tokens
continuos e partindo-se da premissa de que descrigdes de produtos similares apresentam
alguma sequéncia de tokens iguais, considerou-se a seguinte hipdtese:

Se forem identificadas as sequéncias de tokens que mais se repetem em um
determinado conjunto de descricdo de compras, entdo, essas sequéncias de tokens
caracterizardo os produtos mais comprados desse conjunto de descricdes.

Optou-se pela caracterizagdo apenas dos produtos mais comprados devido a
grande quantidade de diferentes produtos que a Administracdo Publica pode adquirir

(centenas de milhares), o que torna inviavel uma abordagem capaz de identificar todos os

! Escalavel: aquilo que tem condigdes para crescer de forma uniforme ou para suportar um aumento de
carga (DICIONARIO DA LINGUA PORTUGUESA, 2016).

2 Nesse contexto, entende-se por grande volume de dados, bases de dados de qualquer tamanho (tdo
grande quanto o necessario), sendo que o hardware a ser utilizado deve ser definido de acordo com esse
volume de dados.
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produtos possiveis. Logo, esse trabalho pretende criar regras de identificacdo para os
produtos mais comprados, otimizando assim o esfor¢o de identificagdo de tais produtos.

A solucdo proposta faz uso de mineracdo de texto e estd inspirada na abordagem
apresentada em (EL-KISHKY et al., 2014; LIU et al., 2015). Esses trabalhos utilizam
técnicas de mineragdo de frases para a defini¢do dos principais topicos abordados em
corpus de texto.

Sendo assim, o trabalho ora proposto utiliza a minera¢ao de frases no contexto dos
dados de portais de transparéncia, a fim de permitir a identificagdo dos produtos mais
relevantes que sao apresentados nas descrigdes textuais de compras.

Visando atender aos requisitos de escalabilidade e de capacidade de
processamento de grandes volumes de dados, todo o processo de identificacdo de
produtos foi projetado para utilizar o Apache Spark (ZAHARIA et al. 2010; ZAHARIA
et al. 2012), um framework para processamento de big data que roda de forma paralela
em cluster de computadores. Dessa forma, aumentos expressivos no volume de dados a
ser processado podem ser compensados com a inclusdo de novas maquinas ao cluster,

sem o comprometimento da performance.

1.5  Metodologia

Para atingir o objetivo desse trabalho € proposto uma metodologia que segue as
etapas enunciados pelo CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining)
(SHEARER, 2000). O CRISP-DM tem como objetivo fornecer orientagdes basicas para
a conduc¢do do processo de KDD (GOLDSCHMIDT; BEZERRA, 2015). Esse modelo
estd dividido em 6 fases e tem como finalidade definir os passos a serem seguidos em um
projeto de mineracdo de dados. No entanto, ele também pode ser aplicado a mineragdo de
textos, desde que as fases de entendimento dos dados e de preparagao de dados sejam
adaptadas para dados textuais (MAIA, 2015). Na Figura 2 sdo indicadas as fases do
modelo, sendo que, as setas internas representam as dependéncias mais importantes e
frequentes entre essas fases e a seta externa indica que a metodologia € iterativa, ou seja,
pode ser necessario se passar mais de uma vez por essas fazes até se atingir o objetivo

final.
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Entendimento Entendimento
do negdcio dos dados

Preparagdo
dos dados

Modelagem

Implantacdo

Figura 2 - Fases do CRISP-DM (adaptado de SHEARER, 2000)

O entendimento do negocio ¢ a fase inicial do processo € se concentra em
entender os objetivos e requisitos do projeto a partir da perspectiva do negocio. Essa fase
¢ responsavel por converter esse conhecimento em uma defini¢do do problema de
mineracdo e em um plano preliminar projetado para atingir os objetivos (AZEVEDO;
SANTOS, 2008).

A fase de entendimento dos dados geralmente ocorre a0 mesmo tempo da
compreensdo do contexto (GOLDSCHMIDT; BEZERRA, 2015). Essa etapa ¢
responsavel por realizar um estudo minucioso dos dados disponiveis, a fim de propiciar
maior familiaridade com estes dados. Ela envolve atividades como: identificacdo de
problemas de qualidade de dados, descricdo do formato dos dados, quantidade de
registros, atributos e relacionamento entre atributos.

A atividade de preparagdao dos dados € responsavel pelo pré-processamento dos
dados envolvidos na mineragdo. Nessa fase, os dados sdo selecionados, limpos,
integrados, formatados e adequados para as atividades subsequentes. O objetivo principal
dessa fase ¢ deixar os dados prontos para serem utilizados na etapa de modelagem. Na
fase de modelagem, sdo definidos e aplicados os algoritmos de minerag¢do de dados. Nessa
fase, também ¢ feita a escolha dos parametros, utilizados pelos algoritmos de mineragao,
que melhor se adaptam ao conjunto de dados em questao.

Durante a avaliagao, os resultados sdo analisados, a fim de se verificar a qualidade
dos modelos gerados. Normalmente essa andlise ¢ baseada em indicadores e métricas

comparativas, cujo objetivo € confrontar os resultados obtidos com os esperados.
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Finalmente, a implantacao consiste no planejamento e acompanhamento das agdes
a serem realizadas pelo modelo de conhecimento gerado. Nessa fase, os modelos gerados

sdo colocados a disposi¢ao do usudrio para serem usados.

1.6 Organizac¢ao da Dissertacio

O restante do texto dessa dissertagdo esta organizado da seguinte forma: no
Capitulo 2 ¢ apresentada a fundamentacdo tedrica com os principais conceitos
relacionados aos assuntos abordados nesse trabalho. No capitulo 3 € apresentada a
proposta de solugdo para o problema de identificacdo de produtos em descrigdes textuais
de Compras. No Capitulo 4 ¢ feita a avaliagdo da solucdo proposta, enquanto que, no
Capitulo 5 sdo apresentadas algumas aplicagdes para solucdo desenvolvida. Finalmente

no Capitulo 6 € apresentada a conclusdo da dissertacao.
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Capitulo 2 — Fundamentacao Teorica

Essa dissertacdo aborda aspectos de trés areas de conhecimento: transparéncia
publica, mineragao de texto e processamento de grandes volumes de dados. Dessa forma,
esse capitulo faz uma revisdo dos principais conceitos ligados a essas areas, bem como
de alguns trabalhos relacionados a extracdo de conhecimento de dados governamentais

textuais.

2.1  Transparéncia Publica

Transparéncia publica estéa relacionada ao acesso a informagao publica, sendo que,
a Lei 12.527 (BRASIL, 2011), em seu artigo 4°, define informacdo publica da seguinte
forma: “dados, processados ou ndo, que podem ser utilizados para produgdo e transmissao
de conhecimentos, contidos em qualquer meio, suporte ou formato”.

A transparéncia e a participacdo popular sdo principios basilares da gestdo
democratica, que permitem aos cidaddos se informarem sobre a agenda proposta pelo
governo e participarem das decisdes sobre assuntos publicos e relacionados a seus
legitimos interesses particulares (MARQUES, 2010).

A publicidade € outro conceito que tenta tornar possivel a participagdo popular na
gestdo governamental. A publicidade ¢ um dos principios da Administragdo Publica
apresentado no artigo 37 da Constitui¢do federal (BRASIL, 1988).

Nesse contexto, também estdo inseridos os dados abertos governamentais, que sao
dados livremente disponiveis para toda sociedade utilizar como desejar, sem restricdes de
licengas, patentes ou mecanismos de controle.

Logo, esses trés conceitos; transparéncia, publicidade e dados abertos; sdo

complementares e foram criados basicamente para atingir os mesmos objetivos: promover
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a participagdo popular, permitir o controle social, prevenir a corrupgdo e estimular um
melhor gerenciamento na Administragdo Publica. Porém, apesar das semelhancas, tais
termos ndo sao sindnimos e cada um tem fungdes especificas dentro da dificil tarefa de
cooperar com a operacionalizacdo de uma gestdo democratica. Esses conceitos sdao

descritos a seguir.

2.1.1 Publicidade

O artigo 37 da Constituicdo Federal enumera 5 principios® que devem ser seguidos
pela administracdo publica: legalidade, impessoalidade, moralidade, publicidade e
eficiéncia. Logo, a questdo da publicidade dos atos governamentais ndo ¢ uma opg¢ao a
ser escolhida pelo gestor publico, mas sim um mandamento constitucional.

Segundo ALEXANDRINO e PAULO (2008), o principio da publicidade
apresenta uma dupla acepg¢ao: a primeira diz respeito a necessidade de publicagdo oficial
dos atos administrativos, a fim de que eles possam produzir efeitos externos. J& a segunda
esta relacionada a necessidade de transparéncia da atividade administrativa como um
todo.

A exigéncia de publicacdo oficial dos atos externos da Administracdo ndo ¢ um
requisito de validade dos atos administrativos, mas sim um pressuposto de sua eficacia.
Assim, enquanto nao verificada a publicacdo do ato, este ndo estara apto a producao dos
efeitos perante seus destinatarios externos ou terceiros (ALEXANDRINO; PAULO,
2008).

Entende-se como oficial a publicagdo do ato no Didrio Oficial da Unido, no Didrio
Oficial dos Estados, Didrio Oficial do DF e dos Municipios em que haja impressa oficial.
Nos demais municipios (onde ndo existam didrios oficiais), admite-se a fixagdo do ato na
sede da prefeitura ou da Camara, como forma de conferir publicidade ao ato. No entanto,
esses meios de comunicagdo ndo alcangcam grande parte da sociedade. Por essa razdo, o
segundo aspecto do principio da publicidade diz respeito a transparéncia da atividade
administrativa como um todo.

Com relacdo a esse segundo aspecto do principio da publicidade, a Constitui¢ao
ainda determina, no pardgrafo primeiro do artigo 37, que "a publicidade dos atos,

programas, obras, servicos € campanhas dos 6rgaos publicos devera ter carater educativo,

3 Os principios da Administragdo Publica sdo mandamentos que norteiam a atuagio de todos os agentes
publicos na execucdo de seus atos.
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informativo ou de orienta¢do social, dela ndo podendo constar nomes, simbolos ou

imagens que caracterizem promocao pessoal de autoridades ou servidores publicos".
Logo, o principio da publicidade esta diretamente ligado a necessidade de se dar

transparéncia aos atos publicos, a fim de propiciar aos cidadaos condi¢des de acompanhar

a atuacdo governamental.

2.1.2 Dados Governamentais Abertos

AGUNE, GREGORIO FILHO e BOLLIGER (2010) definem dados
governamentais abertos (ou simplesmente governo aberto) como sendo a
disponibilizagdo, através da Internet, de informacgdes e dados governamentais de dominio
publico para a livre utilizagdo pela sociedade. Esses autores ressaltam ainda que de acordo
com esse conceito, deve-se garantir o acesso a dados primarios, de forma que o
interessado possa combina-los e cruza-los para produzir novas informagdes e aplicacdes,
colaborando com o governo na geracdo de conhecimento social a partir das bases
governamentais.

Segundo DIETRICH et al. (2009), dado aberto ¢ aquele que pode ser livremente
utilizado, reutilizado e redistribuido por qualquer pessoa, e deve, no maximo, atribuir a
fonte original e/ou fazer o compartilhamento desses dados utilizando a mesma licenga em
que as informagdes foram apresentadas.

Porém, independente da definicdo adotada, o fato € que para que um determinado
conjunto de dados seja considerado como dado aberto, algumas condi¢des devem ser
respeitadas. Os dados governamentais sdo considerados abertos quando publicados de
acordo com os 8 principios* elencados por ativistas do governo aberto. Segundo esses
principios, para os dados serem considerados abertos, eles devem ser:

e Completos: Todos os dados publicos devem ser disponibilizados. Dado publico ¢é
aquele que ndo estd sujeito a restricdes de privacidade, seguranca ou outros
privilégios.

e Primarios: Sdo apresentados tal como colhidos da fonte, com o maior nivel

possivel de granularidade, sem agregacdo ou modificagdo. Por exemplo, um

4 Bsses principios foram definidos em um encontro (que ocorreu em dezembro de 2007 na California, nos
EUA) com representantes de empresas da area de tecnologia e membros de universidades e do governo.
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grafico ndo ¢ considerado como dado aberto, mas os dados utilizados para
construir a planilha que deu origem a ele podem ser abertos.

Atuais: Devem ser publicados o mais rapido possivel para preservar seu valor. Em
geral, tém periodicidade: quanto mais recentes e atuais, mais Uteis para seus
usuarios.

Acessiveis: Sao disponibilizados para a maior quantidade possivel de pessoas,
atendendo, assim, aos mais diferentes propdsitos.

Compreensiveis por maquina: Devem estar estruturados de modo razoavel,
possibilitando que sejam processados automaticamente. Por exemplo, uma tabela
em PDF ¢ muito bem compreendida por pessoas, mas para um computador €
apenas uma imagem, ja uma tabela em formato estruturado, como CSV ou XML,
¢ processada mais facilmente por softwares e sistemas.

Nao discriminatorios: Devem estar disponiveis para qualquer pessoa, sem
necessidade de cadastro ou qualquer outro procedimento que impega 0 acesso.
Nao proprietarios: Nenhuma entidade ou organizacao deve ter controle exclusivo
sobre os dados disponibilizados.

Licencas livres: Nao devem estar submetidos a copyrights, patentes, marcas

registradas ou regulacdes de segredo industrial.

Eaves (2009) acrescenta ainda trés leis para os dados governamentais abetos:

Se o dado nao for encontrado e indexado na web, ele ndo existe;

Se ndo estiver aberto e disponivel em formato compreensivel por maquina, ele
ndo pode ser aproveitado;

Se algum dispositivo legal ndo permitir sua replicagdo, ele € inutil.

No entanto, se o governo ndo se empenhar em disponibilizar os seus dados, a

cultura dos dados abertos nunca sera difundida, e nesse ponto o Brasil tem conseguindo

importantes avangos, tanto em nivel nacional como em governos estaduais e municipais.

No contexto nacional, a principal iniciativa nesse sentido foi a criagdo da

Infraestrutura Nacional de Dados Abertos (INDA). A INDA pretende, em um primeiro

momento, reunir organizacdes comprometidas com a publicagdo de seus dados para

padronizar as melhores praticas de governo aberto, € em uma segunda fase, pretende

convencionar ndo s6 os padrdes e tecnologias utilizadas, mas também os conceitos € a
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forma como as diferentes areas da administracdo publica visualizam e modelam seus
negocios e seus sistemas (BATISTA; SILVA; MIRANDA, 2013).

Porém, os dados abertos do governo federal ndo sdo publicados em portais de
transparéncia publica. Essas informagdes sdo disponibilizadas em sites especificos, € o
maior repositorio de dados abertos governamentais em nivel nacional € o portal brasileiro
de dados abertos’, que é mantido pelo Ministério do Planejamento, e tem como objetivo
centralizar a busca e o acesso a dados governamentais abertos.

O publico que utiliza dados abertos ndo ¢ o mesmo atendido pelos portais de
transparéncia publica, pois, a utilizacao de dados abertos pressupde uma certa capacidade
para manipular dados em formatos originais. Ja os portais de transparéncia tém o objetivo
de apresentar os dados de uma forma mais facil de ser entendida, sem a necessidade de

se fazer cruzamentos de informacdes ou outras analises mais especializadas.

2.1.3 Portais de Transparéncia Publica

CAPPELLI e LEITE (2008) definem transparéncia organizacional como sendo a
existéncia de politicas, padrdes e procedimentos que visam fornecer aos interessados
informacdes sobre a organizacdo segundo caracteristicas gerais de acesso, uso, qualidade
de conteudo, entendimento e auditabilidade. Esse conceito pode ser instanciado no
contexto de transparéncia publica, sendo que, nesse caso, as informagdes prestadas dizem
respeito a dados gerados, ou mantidos, pela administragdo publica.

O Brasil possui varias normas que enfatizam a necessidade da transparéncia
publica, porém, duas leis especificas se destacam como marco legal referentes a esse
assunto: a Lei 12.527 (BRASIL, 2011), Lei de Acesso a Informagdo, no que tange a
transparéncia passiva, ¢ a Lei Complementar 131 (BRASIL, 2009) referente a
transparéncia ativa.

A distin¢do entre transparéncia ativa e passiva se da pela forma como o governo
da acesso a informacdo. Na transparéncia ativa, a divulgacdo da informacdo se da por
iniciativa do proprio setor publico, que torna publicas as informagdes de interesse geral
ou coletivo, ainda que ndo tenha sido expressamente solicitado (CGU, 2013),
principalmente pela Internet (ex. portais de transparéncia). Ja na transparéncia passiva, a

divulgacao se da quando algum o6rgdo ou ente ¢ demandado pela sociedade a prestar

5 http://www.dados.gov.br/
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informacdes, desde que tais informagdes ndo sejam resguardadas por sigilo (CGU, 2013).
A obrigatoriedade de prestar as informagdes solicitadas estad prevista especificamente no
artigo 10 da Lei 12.527, como por exemplo em situagdes em que alguém solicita a algum
orgao informagdes sobre um assunto especifico. Na Figura 3 ¢ ilustrada a diferenca entre

essas duas formas de fornecimento de acesso a informacao.

TRANSPARENCIA ATIVA

Orgéo ou mmdp- Internet
Entidade

it

TRANSPARENCIA PASSIVA

) Area responsavel ~
Servico c~ie m— - pela informacdo NGRS RS
Informacoes em arquivos

Resposta g=le] Cidadéo ~— Digitalizacao / ou sistemas
e copiagem

Figura 3 - Transparéncia Ativa e Passiva (CGU, 2013)

Uma vez definido o que € transparéncia, o passo seguinte ¢ se definir como se
tornar transparente. Pois a simples disponibilizagdo da informagdo ndo garante a
transparéncia. Para se fazer transparente, ¢ necessario que a informacao disponibilizada
seja efetiva, ou seja, que ela seja util para a necessidade de conhecimento do usuario. De
acordo com CAPPELLI; LEITE e ARAUJO (2010) a transparéncia ndo ¢ uma qualidade
binaria, mas algo que possui estagios evolutivos. CAPPELLI; LEITE e ARAUJO (2010)
propdoem um modelo de estagios para se medir o grau de transparéncia. Segundo
CAPPELLI (2009), a transparéncia pode ser dividida em degraus, e cada um desses
degraus pode ser estabelecido através da institucionaliza¢do de algumas caracteristicas.
Dessa forma, CAPPELLI e LEITE (2008) definem 5 degraus de transparéncia, conforme

apresentado na Figura 4.
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forma:

Transparéncia

Auditabilidade

Entendimento

Usabilidade

Acessibilidade

Figura 4 - Degraus da Transparéncia (CAPPELLI; LEITE, 2008)

CAPPELLI e LEITE (2008) define os 5 degraus de transparéncia da seguinte

Degrau 1 — Acessibilidade: A transparéncia ¢ realizada através da capacidade de
acesso. Esta capacidade ¢ identificada através da afericao de praticas que efetivam
caracteristicas de portabilidade, disponibilidade e publicidade na organizacao.
Degrau 2 — Usabilidade: A transparéncia ¢ realizada através das facilidades de
uso. Esta capacidade ¢ identificada através da aferi¢dao de praticas que efetivam
caracteristicas de uniformidade, simplicidade, operabilidade, intuitividade,
desempenho, adaptabilidade e amigabilidade na organizagao.

Degrau 3 — Informativo: A transparéncia ¢ realizada através da qualidade da
informacdo. Esta capacidade ¢ identificada através da afericdo de praticas que
efetivam caracteristicas de clareza, completeza, corretude, atualidade,
comparabilidade, consisténcia, integridade e acuricia na organizacao.

Degrau 4 — Entendimento: A transparéncia ¢ realizada através do entendimento.

Esta capacidade ¢ identificada através da aferi¢do de praticas que efetivam
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caracteristicas de concisdo, compositividade, divisibilidade, detalhamento e
dependéncia na organizacgao.

e Degrau 5 - Auditabilidade: A transparéncia ¢ realizada através da auditabilidade.
Esta capacidade ¢ identificada através da afericdo de praticas que efetivam
caracteristicas de validade, controlabilidade, verificabilidade, rastreabilidade e

explicacdo das informagdes na organizagao.

Logo, de acordo com a classificagdo proposta por CAPPELLI; LEITE e ARAUJO
(2010) a simples publicacdo ou disponibiliza¢do dos dados sé garante o atingimento do
primeiro degrau de transparéncia. Dessa forma, os governos devem também se empenhar
em implementar praticas que propiciem o atingimento dos demais degraus de

transparéncia.

2.2 Mineracio de Texto

Hé muito tempo tem-se buscado técnicas para se extrair conhecimento de textos.
Os primeiros trabalhos nesse sentido ocorreram ainda na década de 50. LUHN (1958)
utilizou informacdes estatisticas, obtidas da distribuicao de frequéncia das palavras, para
calcular uma medida relativa de importancia das palavras, a fim de sumarizar o contetido
dos textos.

Com o passar do tempo e com o aumento da produgdo de contetdo digital,
também se aumentou o interesse pela extracdo de contetido de documentos no formato
textual, assim como o numero de trabalhos voltados para essa area. Vdrias subdivisdes
desse grande assunto sugiram, como por exemplo andlise de sentimentos (YU; WANG,
2015), reconhecimento de entidades nomeadas (DERCZYNSKI et al., 2015),
classificagdo de textos (ALTINEL; GANIZ; DIRI, 2015) e clusterizag@o para identificar
grupos de textos semelhantes (LIU et al., 2015).

No entanto, independente da finalidade do processo de mineragdo de texto, o fato
¢ que a possibilidade de se obter vantagens pela identificagao do contetido que estd sendo
expresso nos textos tem motivado as pesquisas nessa area. HEARST (1999) afirma que o
processo de Mineracdo de Textos também pode ser descrito como um processo de

identificacdo de informacgdes desconhecidas de uma colegao de textos.
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HU e LIU (2012) propdem um framework para analise textual composto por trés
passos consecutivos: pré-processamento de texto, representagao do texto e descoberta de

conhecimento, conforme mostrados na Figura 5.

Corpus Textual

Twitter/
Facebook/

Pré-processamento

Remocdo de stopwords/
Stemming/
Tokeniza¢do/

Representacdo

Descoberta de
Conhecimento

Modelo Espago Vetorial/
Bag of Words/
TF-IDF/

Classificagdo/
Clusterizagdo/
Andlise de Sentimentos/
Detecgdo de Eventos/

Figura S - Um framework tradicional para analise de texto, adaptado de (HU e
LIU, 2012)

2.2.1 Pré-processamento de Texto

O pré-processamento do texto objetiva fazer o documento de entrada mais
consistente para facilitar a representagdo textual (WEISS et al., 2010). A seguir sdo
apresentadas as principais atividades que sdo executadas durante o pré-processamento

dos textos.

e Case Folding
Case Folding € o processo de converter todos os caracteres de um documento no
mesmo tipo de letra — ou todas maitsculas ou mintsculas. Isso tem a vantagem de acelerar

comparagdes no processo de indexacao.

e Tokenizacao
A tarefa de tokenizacdo consiste na identificacdo dos termos dentro do texto. Tal
atividade tem o objetivo de dividir um documento textual em unidades minimas,
denominadas tokens. Para o caso do segmento de texto: “CARNE BOVINA IN
NATURA”, a tokenizagdo apresentaria como saida os seguintes tokens: “CARNE”,
“BOVINA”, “IN” e “NATURA”.

e Retirada de “stopwords”
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Quando uma palavra € muito comum, ou seja, ela aparece em uma frequéncia
. . . . 6

muito maior do que as demais palavras, essa palavra acaba se tornando irrelevante® para
o processo de extragdo de conhecimento, pois tal palavra ndo ird trazer nenhum
conhecimento relevante a respeito daquele texto. Normalmente essas palavras sdo
preposi¢des, artigos, pronomes, advérbios e outras palavras que ndo acrescentam muita
informacdo ao contexto do dominio. Essas palavras sdao chamadas de stopwords e
normalmente sdo retiradas do texto durante o pré-processamento.

A lista de palavras consideradas stopwords varia de idioma para idioma, podendo
inclusive variar de uma regido para outra, mesmo em localidades em que se fala 0 mesmo
idioma. Uma palavra também pode ser considerada stopwords ou ndo de acordo com o
contexto em que esta sendo analisado. Por exemplo, quando se esta analisando o texto de
abstracts de artigos cientificos, o termo “article” pode ser considerado uma stopwords,

M b (13 M M bA)
pois provavelmente deve aparecer em praticamente todos os abstracts (“this article ...”),
no entanto, na analise de outros contextos essa palavra pode ndo ser tdo comum, € por

1ss0 ndo deve ser considerada uma stopword.

e Uso de dicionarios ou Thesauros
Um dicionério pode ser definido como um vocabulério controlado que representa
sindnimos, hierarquias e relacionamentos associativos entre termos para ajudar os
usudrios a encontrar a informacgao de que eles precisam (LOPES, 2004). O thesaurus pode
ser utilizado para mapear termos variantes (sinOnimos, abreviagdes, acronimos, €
ortografias alternativas) em um Unico termo preferido para cada conceito, possibilitando
que palavras grafadas de forma diferentes, mas com o mesmo significado, possam ser

consideradas com o mesmo conteudo informativo.

e Stemming ou lematizacio
Na escrita natural, muitas vezes a mesma palavra pode aparecer grafadas de
diferentes formas, isso pode ocorrer devido a variagcdes causadas pela inclusdo de
diferentes terminagdes ao radical original da palavra, como por exemplo, sufixos,

desinéncias verbais ou desinéncia de géneros. Essas variacdes trazem dificuldades ao

% Cabe ressaltar que essas palavras sdo consideradas irrelevantes apenas para os casos de extracdo de
conhecimento automatico de informagdes, por ndo trazerem diferengas semanticas quando se compara os
textos. No entanto, dentro da estrutura gramatical de uma determinada lingua elas sdo tdo importantes
quanto as demais, sendo essenciais para darem o sentido completo de um determinado texto.
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processo de analise textual automatizada. A fim de minimizar essa variabilidade, utiliza-
se um procedimento denominado stemming, cujo principal objetivo ¢ transformar essas
palavras em um formato normalizado.

O processo de stemming ¢ realizado considerando cada palavra isoladamente e
tentando reduzi-la a sua provavel palavra raiz. Isto tem a vantagem de eliminar sufixos,
indicativos de formas verbais e/ou plurais. Os algoritmos de stemming empregam
artificios da linguistica e sdo dependentes do idioma.

Alguns exemplos de métodos de stemmer sao: Stemmer S (HARMAN, 1991), que
remove as terminagdes “ies”, ’es” e ’s” das palavras de lingua inglesa; stemmer de Porter
(PORTER, 1980), que identifica as diferentes inflexdes referentes a uma mesma palavra

e faz a substitui¢dao pelo radical dessa palavra, e 0 método de Lovins (LOVINS, 1968),

um método para a remocao de sufixo de palavras.

2.2.2 Representacio Textual

Para minerar texto, € preciso processa-los em um formato em que os algoritmos
de mineragdo de dados possam utiliza-lo (WEISS et al., 2010). A forma mais comum para
modelar documentos ¢ transformé-los em vetores numéricos e entdo trabalhar com
operagdes de algebra linear (HU e LIU, 2012). Essa representacdo ¢ chamada de "Bag of
Words" (BOW). Na BOW, uma palavra € representada como uma variavel separada com
um peso numérico de importancia. No entanto, existem varias formas de se calcular esse
peso da palavra, abaixo sdo apresentados os principais modelos de ponderacao utilizados:

e Modelo Binario: esse método representa apenas a nogdo de existéncia ou
inexisténcia do termo no documento, ou seja, caso o termo esteja presente no
documento, ele recebe o valor 1, e caso ele ndo esteja presente nesse documento
ele recebe o valor 0.

e Modelo baseado em Frequéncia Absoluta - mais conhecida como “term
frequency” (tf), indica o niimero de ocorréncias de uma palavra em um
documento.

e Modelo baseado em Frequéncia Relativa - consiste na frequéncia absoluta (tf)
normalizada pelo tamanho do documento (nimero de palavras nele contidas). Na
Equacdo 1, tf; indica a frequéncia absoluta de um determinado termo i, enquanto
que n; indica o niumero de ocorréncias desse termo i, € )., Ny 0 nimero de todos

os termos presentes no texto analisado.
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e Modelo baseado na Frequéncia Inversa de Documentos - Uma das maneiras mais
utilizadas para se identificar o peso do termo € a aplicagdo da frequéncia inversa
de documentos. Essa medida indica a importancia de um termo em um
documento, considerando todo o corpus a ser analisado. Dessa forma, o peso de
um termo dentro de um documento aumentard a medida que o nimero de
ocorréncias desse termo nesse mesmo documento aumenta. Porém, esse valor ira
diminuir se outros documentos também possuirem esse mesmo termo. Na
Equagdo 2, tfidf (i) indica a frequéncia inversa de um termo i, tf; indica o
nimero de ocorréncias desse termo i no documento (frequéncia absoluta), df (i)
o numero de documentos contendo o termo i, ¢ N o numero de todos os

documentos

N

tfidf (i) = tfielog(Z7 5

) @

A seguir sdo apresentados trés seguimentos de texto distintos e a Figura 6 mostra
a representacdo da BOW, utilizando-se os modelos de representacdo previamente

apresentados.

e Segmento 1: CARNE BOVINA IN NATURA CARNE BOVINA
e Segmento 2: PEIXE IN NATURA FILE DE PEIXE
e Segmento 3: CARNE IN NATURA PEITO DE FRANGO
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CARNE BOVINA IN NATURA PEIXE FILE DE PEITO FRANGO

Segmento 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0
Segmento 2 0 0 1 1 1 1 1 0 0
Segmento 3 1 0 1 1 0 0 1 1 1

(a) Representacao Binaria

CARNE BOVINA IN NATURA PEIXE FILE DE PEITO FRANGO

Segmento 1 2 2 1 : | 0 0 0 0 0
Segmento 2 0 0 1 1 2 1 1 0 0
Segmento 3 1 0 1 1 0 0 1 1 1

(b) Representacao por Frequéncia Absoluta

CARNE BOVINA IN NATURA PEIXE FILE DE PEITO FRANGO

Segmentol 0,333 0,333 0,167 0,167 0 0 0 0 0
Segmento 2 0 0 0,167 0,167 0,333 0,167 0,167 0 0
Segmento3 0,167 0 0,167 0,167 0 0 0,167 0,167 0,167

(c) Representacdo por Frequéncia Relativa

CARNE BOVINA IN NATURA PEIXE FILE DE PEITO FRANGO

Segmento1l 0,352 0,954 0 0 0 0 0 0 0
Segmento 2 0 0 0 0 0,954 0,477 0,176 0 0
Segmento3 0,176 0 0 0 0 0 0,176 0,477 0,477

(d) Representacao por Frequéncia Inversa — TF-IDF

Figura 6 - Representacdes da Bag of Words

Nos modelos de representacdo baseados em BOW, cada um dos termos ¢
considerado uma variavel, e os valores associados a cada um desses termos € o valor dessa
variavel para o documento em questdo, segundo o modelo utilizado. Logo, cada
documento ¢ representado por um conjunto de variaveis (cada termo serd uma variavel).
Dessa forma, utilizando-se a BOW e tomando como exemplo o modelo baseado na
frequéncia absoluta, apresentado na Figura 6(b), a varidvel CARNE possui os valores 2,
0 e I para os segmentos de texto 1, 2 e 3, respectivamente.

A utilizacdo de um modelo de representacdo baseado em BOW tem a vantagem
de vetorizar os segmentos ou documentos, no processo de mineracdo de textos,
permitindo que técnicas baseadas em vetores possam ser utilizadas para definir a

similaridade entre documentos, dentre outras atividades.
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2.2.3 Descoberta de Conhecimento

A partir do momento em que os corpus de textos sdo transformados em vetores,
pode-se aplicar métodos de aprendizado de maquina a esses dados, como por exemplo

algoritmos de classificacdo e clusterizagao (HU e LIU, 2012).

¢ C(Clusterizacao

Clusterizacdo ¢ uma abordagem de aprendizado ndo supervisionado que tem o
objetivo de agrupar um conjunto de objetos, a fim de maximizar a sua similaridade dentro
do mesmo grupo (denominado cluster) e minimizar a semelhanga que eles tém para
objetos em outros grupos (clusters) (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999). Em Mineragdo de
texto, os algoritmos de clusterizacdo sdo utilizados para agrupar documentos similares.
Dessa forma, a medida de similaridade € o elemento chave, sendo que, em clusterizagao
de documentos, a medida de similaridade de cosseno ¢ a mais comumente utilizada.

Uma vez definidos os clusters de documentos, outro desafio é a definicdo de
rotulos capazes de representar o contetido principal do grupo de documentos pertencentes

a cada um dos clusters.

e C(Categorizacio

A categorizacdo visa identificar os topicos principais em um documento e associar
este documento a uma ou mais categorias pré-definidas (YANG; PEDERSEN, 1997).
Segundo (WEISS et al., 2010), a categorizagdo ¢ a tarefa de aprender uma funcao alvo H
que mapeia cada conjunto de atributos x para um rotulo de classes y pré-definido. Dessa
forma, dado um conjunto de documentos rotulados com as suas respectivas categorias,
denominado conjunto de treinamento, o objetivo € construir um modelo capaz de atribuir
o rétulo correto de um novo conjunto de documentos, ndo categorizados, a partir do

conhecimento obtido pelo conjunto de dados de treinamento.

e Sumarizacio
A sumarizagdo ¢ um processo de reducdo da quantidade de texto em um
documento, sem perder o seu significado chave (HAHN; MANI, 2000). LOPES (2004)
distingue 2 tipos de sumarizacdo: sumarizac¢do por abstracdo e sumariza¢ao por extragao.
A sumariza¢do por abstracdo faz um resumo de forma andloga ao processo

utilizado pelos humanos, ou seja, primeiro abstrai 0 conhecimento presente no texto, e
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depois apresenta as principais ideias desse texto atraveés da escrita de um resumo.
Conforme citado por (LOPES, 2004), apesar de ja terem sido feitas algumas pesquisas
nessas areas, a criacao de resumos por abstragdo nao ¢ uma alternativa viavel.

Ja na sumarizagao por extracdo, sentengas inteiras ou paragrafos sao copiados do
documento original numa tentativa de construir um texto menor que ainda conserve as
principais ideias do documento original (LOPES, 2004). Esse tipo de sumariza¢do ¢
baseado na medida de importancia relativa dos documentos.

Essa dissertacdo ndo utiliza nenhum desses métodos de descoberta de
conhecimento citados, pois € proposto um método especifico para o problema em questao.
No entanto, o resultado obtido pelo método de descoberta de conhecimento em dados
textuais proposto se assemelha aos resultados obtidos com a utilizagdo do método de
clusterizagdo, pois as descricdes de compras de produtos iguais sdo grupadas em um
mesmo conjunto, assim como textos semelhantes sdo grupados em um mesmo cluster no

método de clusterizacao.

2.3 Processamento Intensivo de Dados

Atualmente, a escalada do volume e variedade de dados vem trazendo dificuldades
para o processamento dessas informagdes, inclusive para o caso de informagdes
governamentais. LIN; DYER (2010) apontam que a Unica abordagem viavel para esse
tipo de problema ¢ a dividir e conquistar. A estratégia basica dessa abordagem ¢
particionar um problema grande em subproblemas menores. Dessa forma, os
subproblemas independentes podem ser tratados de forma paralela por diferentes threads,
nucleos de processadores ou maquinas em clusters (LIN; DYER, 2010).

Porém, em ambientes tradicionais de programacdo paralela ou distribuida, o
programador precisa tratar explicitamente questdes complexas, como por exemplo: forma
de paralelizacdo, tolerancia a falhas, distribui¢do de dados entre os nos de processamento,
balanceamento de carga, acesso @ memoria compartilhada, dentre outros.

O MapReduce, introduzido por (DEAN; GHEMAWAT, 2001), ¢ um modelo de
programagao paralela para grandes volumes de dados. Ele € inspirado na estratégia dividir
e conquistar, mas abstrai do programador a complexidade dos problemas tipicos do
gerenciamento de aplicagdes distribuidas, permitindo que o desenvolvedor possa se
dedicar apenas na solugdo do problema a ser tratado, deixando que a aplicacao execute a

distribuicdo e o paralelismo.
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Neste modelo, que roda em clusters’ de computadores, as tarefas de
processamento sdo distribuidas entre os nds (maquinas do cluster), implementando uma
arquitetura mestre-escravo, na qual, um né mestre é responsavel pelo gerenciamento, e
0s nds escravos sao responsaveis pelo processamento propriamente dito.

No modelo mapreduce, o programador s6 precisa desenvolver duas funcdes
principais: Map e Reduce (DEAN; GHEMAWAT, 2008). Essas funcdes trabalham
basicamente com pares de chaves e valores, sendo que a funcdo Map gera um conjunto
de pares (chave-valor) intermediarios, que sdo passados para a funcdo Reduce, que ¢
responsavel por processar e juntar todos esses pares (chave-valor) intermedidrios,
associando os pares com a mesma chave em uma espécie de sumarizagao dos resultados.
Entre as operagdes de Map e Reduce, esses pares de chave e valor passam pela operagao
de “Shuffle and Sort”. Nessa fase, que ocorre de forma automatizada, os pares chave-
valor, gerados pelos nos que executam fungdes map, sdo distribuidos para os nds
responsaveis pelas fungdes de reduce. No entanto, antes que a funcdo reduce comece,
esses pares sao ordenados pela chave, de forma que a fungdo reduce jé receba os pares de
maneira ordenada pela chave.

Existem varias ferramentas que implementam o modelo de programacgao
MapReduce, dentre as quais, o0 Hadoop ®e o Apache Spark® sdo as mais conhecidas. Na
Figura 7 ¢ apresentado o sistema de execu¢do de programas MapReduce no Hadoop
(WHITE, 2012).

DEAN; GHEMAWAT (2001) descrevem a execucdo de um programa
MapReduce, apresentada na Figura 7, pelos seguintes passos: (i) a base de dados de
entrada, contendo os arquivos a serem analisados, ¢ armazenada em um sistema de
arquivo distribuido composto por diversos registros divididos em blocos. Antes do inicio
da execugdo propriamente dita, copias do programa desenvolvido pelo usuario (fungdes
de Map e Reduce) sdo distribuidas por todos os nds (maquinas) do cluster (fluxo 1 da
Figura 7); (i1) o modelo implementa uma arquitetura mestre-escravo, e as tarefas de Map
e Reduce (definidas pelo usudrio) sdo atribuidas aos nos escravos pelo n6 mestre (fluxos
2 da Figura 7); (ii1) um no escravo recebe a tarefa Map a ser executada tendo como entrada

um bloco de dados designado pelo n6 mestre (fluxo 3 da Figura 7), sendo que, apos o

" Clusters de computadores sdo maquinas interligadas que trabalham de forma conjunta a fim de executar
uma mesma tarefa de processamento.

8 http://hadoop.apache.org/

° http://spark.apache.org
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processamento da funcdo Map, o nd escravo armazena os pares (chave-valor)
intermedidrios em uma memoria temporaria, para posterior envio a fase seguinte; (iv)
periodicamente, os pares produzidos pelos nos responsaveis pela execucao da fungao Map
sdo escritos em discos locais (fluxo 4 da Figura 7), sendo que a localizagao desses discos
locais sdo passadas para o n6 mestre, que € responsavel por passar a localizacdo desse
armazenamento temporario aos escravos responsaveis pela execucao da tarefa de Reduce;
(v) quando um n6 escravo, responsavel pela tarefa de Reduce, ¢ notificado pelo mestre
sobre essa localizagdo, usa chamadas remotas para ler esses dados no disco local do
escravo que executou a tarefa de Map (fluxo 5 da Figura 7); (vi) o n6 escravo responsavel
pela fungdo de reduce itera esses dados intermediarios ordenados e para cada chave ele
agrega os valores correspondentes, de acordo com a funcdo reduce definida pelo usuario;
(vii) ap6s a conclusdo de todas as tarefas de map e reduce, o resultado da execugdo ¢

disponibilizado em arquivos de saida (fluxo 6 da Figura 7).

Programa

do
Usudrio
“P?k’-,-’ (1)f:ork \(‘\')\/6
4 *

G —
}Sl.sternade Arquivo | ) %09?—.‘ .“f? ! Sistema de Arquivo }
| Distribuido i P\“-\%}(}:{@a@ ;-aﬁ-@‘é__ * I Distribuido }
| : SO e l |
| — ! S . !
. ] }

g, |[spito] ' |
e Arquivo |
=3 3 | o |
$§ Spht 1 de Saida 0 i

T . (3) Leitura 4) Escrita |
£5—[Split 2 Escravo )4, |
s = : Arquivo }
:2 || Split3 oo |
] P de Saida 1 i
g Split 4 - —— |

Arquivos Fase de . Arquivos Fase de Arquivos
de Entrada Map intermediarios Reduce de Saida

nos discos locais

Figura 7 - Modelo de execucdo do MapReduce, adaptado de (DEAN;
GHEMAWAT, 2001)

Como observado na Figura 7, os dados sdo lidos de um sistema de arquivos
distribuido, em seguida sdo repassados para as funcdes Map e Reduce, e por fim sdo
gravados novamente no sistema de arquivos distribuido. Entre o fluxo de dados das
fungdes Map e Reduce, ha a transferéncia de dados via rede, e o armazenamento dos
resultados intermedidrios no sistema de arquivo local das maquinas responsaveis pelas
execugoes das fungdes Reduce. Nesse caso, a unica forma de compartilhamento de dados

entre dois processos em execucdo no MapReduce consiste em uma operagdo de escrita
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no sistema de arquivos distribuido que, por sua vez, € lido pelo outro processo,
representado por varias iteragdes. Tal operacdo demanda tempo de acesso a disco, que
muitas vezes pode retardar a execucao de uma aplicagdo, tendo em vista que o tempo de
acesso a disco pode ser custoso.

Para tratar essa limitacdo, a arquitetura do Apache Spark propde a utilizacdo de
Resilient Distributed Datasets (RDDs) (ZAHARIA et al., 2012), que sdo uma abstragao
em que os dados sd3o armazenados na memoria. Um RDD ¢é uma colec¢do de registros que
sdo distribuidos ou particionados pelos nés do clustre (GULLER, 2015). O RDD ¢
tolerante a falha, logo, se um dado n6 ou tarefa falhar, o RDD pode ser reconstruido
automaticamente nos nos remanescentes para permitir a conclusao da tarefa. Dessa forma,
0 Spark armazena os resultados intermediarios na memoria, em vez de escrevé-los no
disco, o que confere mais velocidade ao processamento.

Os RDDs, implementados no Spark, suportam outros tipos de operagdes além das
tradicionais operacdes de Map e Reduce. Essas operagdes se dividem em dois grupos:
Transformacdes € Ag¢des. As Transformagdes criam novos conjuntos de dados (novos
RDDs) a partir de um ja existente, enquanto que as agdes retornam um valor depois de
executar uma computagdo no conjunto de dados (no RDD). A Tabela 1 demonstra

algumas operagdes'® suportadas pelo pelos RDDs no Spark, a titulo de exemplo.

Tabela 1 - Exemplos de operac¢des suportadas pelos RDDs no Spark

Tipo de | Operacao Descrigao

Operagdo

Transformacdo | map(func) Retorna um novo RDD formado pela
passagem de cada elemento pela fun¢do
func

Transformacao | Filter(func) Retorna um novo RDD formado pela
selecdo dos elementos dados pela
funcdo func

Transformacdo | FlatMap(func) Similar a funcdo map; no entanto cada
elemento pode ser mapeado para 0 ou
mais itens

Transformacao | distinct([numTasks])) Retorna os elementos tnicos de um
conjunto de dados

Transformacdo | union(otherDataset) Retorna os elementos presentes na
unido de RDDs

Transformacao | groupByKey([numTasks])) | Retorna o conjunto dos elementos de
uma chave especifica K

19 Nio foram listadas todas as transformagdes e agdes suportadas pelo Spark, por esse ndo ser o foco
dessa dissertagdo, porém, a lista de todas as transformagdes e agdes podem ser encontradas na
documentag@o oficial do Spark, disponivel em http://spark.apache.org.
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Transformacao | reduceByKey(func, Retorna o conjunto dos elementos de
[numTasks]) uma chave especifica K, utilizando uma
fun¢do Reduce informada
Acdo reduce(func) Retorna a agregacdo dos elementos de
acordo com a fung¢do func
Acdo collect() Retorna todos os elementos de um
conjunto de dados
Acdo count() Retorna o nimero de elementos de um
conjunto de dados
Acdo First() Retorna o primeiro elemento de um
conjunto de dados
Acido take(n) Retorna a quantidade n de elementos de
um conjunto de dados
takeSample(withReplacement, num,
seed) Retorna um subconjunto do RDD

Considerando-se o grande volume de dados que compdem as bases dos portais de
transparéncia publica, solugdes que tenham o objetivo de tratar informacdes
disponibilizadas em tais portais, sem se restringir a uma delimita¢do especifica de tempo,
ou seja, sem delimitar o tamanho da base de dados a ser tratada, carecem de aplicagdes
que facam uso de técnicas e ferramentas especificas para o processamento de grandes

volumes de dados.

2.4 Trabalhos Relacionados

Atualmente, existe uma série de trabalhos que se propdem a extrair informagdes
relevantes de dados textuais gerados pela Administragdo Publica. Nesse sentido, MAIA
(2015) propde um classificador automatico das dentncias que compdem o banco de
denuncias recebidas pela Controladoria Geral da Unido. O objetivo do trabalho € ler os
textos das diferentes dentincias recebidas e classificd-las dentre as 91 categorias de
dentincias existentes. O autor avaliou os resultados obtidos por diferentes algoritmos de
classificagdo: SVM (HEARST et al., 1998), Random Forest (BREIMAN, 2001), Naive
Bayes (LANGLEY; IBA; THOMPSON, 1992) e Arvore de Decisio (QUINLAN, 1986).

Apesar do SVM ter sido o algoritmo que apresentou melhores resultados, esse
ainda ficou aquém do esperado. Sendo assim, optou-se pela adocdo de uma abordagem
que utilizava indugdo de um classificador baseado em arvore de Huffman.

A codificagdo de Huffman (HUFFMAN, 1952) ¢ um método de compactagao que
usa as probabilidades de ocorréncia dos simbolos no conjunto de dados a ser compactado

para determinar cdodigos de tamanhos varidveis para cada simbolo. O uso dessa
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codificagdo permite que os simbolos sejam representados de forma binaria. A arvore de
Huffman ¢ uma arvore bindaria utilizada para representar cada um dos simbolos de acordo
com sua codificacdo binaria.

A abordagem proposta por MAIA (2015) constrdi uma arvore de Huffman para
cada classe considerada. Dessa forma, o procedimento de classificagdo consiste em
submeter os documentos a cada uma das arvores de Huffman e escolher como classe do
documento aquela correspondente a arvore cuja codificacdo seja a mais curta (MAIA,
2015).

CARVALHO et al. (2013) e CARVALHO et al. (2014a) sugerem uma
metodologia para a formula¢do de um banco de preco da Administracdo Publica Federal
a partir dos dados de compras que sdo apresentados no Portal da Transparéncia do
Governo Federal. Essas compras vém descritas em formato textual e carecem do emprego
de técnicas de mineracdo de texto para se extrair o produto correspondente a cada uma
das descri¢des de compras.

A abordagem proposta esta dividida em 6 passos. Primeiro sdo selecionadas, do
banco de dados do portal, todas as notas de empenho!' referentes a um determinado
periodo de tempo. Depois, para cada uma dessas notas de empenho sdo recuperados os
codigos de material das compras descritas. Esse codigo ¢ uma informagao oriunda do
SIASG'? e est4 presente no campo textual de descri¢do do produto. O passo seguinte é a
filtragem do conjunto de dados referente a um cddigo de material especifico. No quarto
passo, utiliza-se esses resultados da filtragem e emprega-se um novo filtro, baseado na
utilizacdo de palavras chave a fim de se determinar um produto especifico.
Posteriormente, filtra-se o conjunto de dados resultante por faixa de precos, e finalmente
calcula-se o preco de referéncia para o produto em questao.

O primeiro e segundo passo sdo executados com o auxilio de uma ferramenta de
ETL (Extract, Transform, Load). J& o terceiro passo (a filtragem pelo cddigo de material)
¢ executado através de consultas SQL (Structured Query Language), diretamente no
banco de dados. Na filtragem por palavras chaves (quarto passo), especialistas definem

quais palavras devem estar contidas e quais palavras nao podem estar presentes na

" Documento utilizado para registrar as operagdes que envolvem despesas or¢amentarias realizadas pela
Administragdo Publica e que indica o nome do credor, a especifica¢do e a importancia da despesa, bem
como a dedugdo desta do saldo da dotagdo propria (Brasil, 1964).

12 Sistema Integrado de Administragdo de Servigos Gerais (SIASG) - sistema que realiza as operagdes de
compras governamentais dos 6rgdos da Administragdo Publica Federal direta, autarquica e fundacional.
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descricdo de uma determinada compra, para que um determinado produto possa ser
caracterizado. Isso permite a identificacdo dos produtos.

No entanto, mesmo apoOs a caracterizacdo do produto, ainda hd uma grande
variabilidade na faixa de preco paga. Essas diferencas, em muitas situagdes decorre das
diferentes formas de se quantificar um produto (por exemplo, diferentes unidades de
medidas). Sendo assim, durante o passo 5 sdo aplicadas técnicas de clusterizacdo, para
cada grupo de produtos identificados, considerando-se que produtos quantificados de
forma igual ficam em um mesmo cluster. Ainda nesse passo, os especialistas definem
rotulos para cada um dos clusters gerados, sendo que um produto serd totalmente
caracterizado a partir da combinagdo entre o nome do produto (identificado a partir da
combinacdo de palavras chaves) com o rétulo definido pelos especialistas. Esses rotulos
sdo escolhidos em uma lista que traz as palavras com maior probabilidade de definir um
determinado cluster (definidos para cada um dos clusters resultante da técnica de
clusterizagdo). Finalmente, apos a qualificacdo dos produtos, utiliza-se os precos pagos
por tais produtos a fim de se calcular uma faixa de preco de referéncia para esse produto.
Nessa abordagem, especialistas precisam definir qual conjunto de palavras deve ser
utilizado para caracterizar cada um dos produtos definidos como identificaveis. A
defini¢do de quais produtos irdo compor o banco de precos também ¢ feita pelos
especialistas. Dessa forma, a principal contribuicdo desta dissertacdo em relagdo a esses
dois trabalhos ¢ a criagdo de uma forma automatizada para a identificacdo dos produtos,
sem a necessidade de intervengdo de especialistas.

CARVALHO et al. (2014a) usam redes bayesianas para identificar e prevenir o
fracionamento de compras, uma espécie de fraude utilizada para burlar o processo
licitatorio exigido por lei. No Brasil, compras inferiores a um determinado valor (R$
8.000,00) sao dispensadas do procedimento licitatorio. No entanto, uma fraude comum,
para enquadrar compras de valores superiores nesse tipo de dispensa € o particionamento
de uma mesma compra em varias outras de valores inferiores ao limite definido por lei.
O objetivo principal desse trabalho € tentar identificar as compras consideradas suspeitas,
a fim permitir que providencias possam ser tomadas antes da consumag@o de um gasto
irregular.

Essa identificacdo de compras suspeitas ¢ feita através do uso de redes bayesianas
e utiliza uma série de atributos estruturados durante o processo de classificacdo. No
entanto, também se faz necessaria a identificagdo dos produtos que estdo sendo

especificados de forma textual nos editais de compra.
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MARZAGAO (2015) apresenta uma outra abordagem para o problema de
identificacdo de produtos e servigos que sao adquiridos pela Administragdo Publica. Esse
trabalho utiliza um cadastro de materiais e servigos adotados pelo Governo Federal no
sistema SIASG como dado de treinamento, e a partir deste cadastro, tenta classificar as
compras utilizando o algoritmo de maquina de suporte vetorial.

Essa abordagem atingiu uma acuracia de 83,35%, e segundo o autor os erros
encontrados foram ocasionados por duas causas principais: falhas no conjunto de dados
de treinamento e problemas de frequéncia de classes, pois algumas classes de produtos,
por ndo serem compradas frequentemente, ndo forneciam informacgdes suficiente para o
algoritmo de aprendizado de maquinas.

Saindo do contexto da Administracdo Publica, mas ainda dentro do desafio de se
extrair informagdes de dados textuais, algumas iniciativas tém se destacado no sentido de
13

utilizar o modelo de Bag of Phrases

Dentre essas iniciativas estao (REN et al., 2015), (LIU et al., 2015) e (EL-KISHKY et al.,

, em um contraponto ao tradicional Bag of Words.

2014). Essas abordagens, ao invés de trabalharem com os tokens de forma
individualizada, consideram sequéncias de tokens, que formam frases, a fim de agregar
mais expressividades as variaveis tratadas.

Logo, a principal contribuicao dessa dissertagdo em relagdo aos demais trabalhos
que também se propdem a extrair informacdes de dados textuais governamentais ¢ a
proposta de uma técnica de extragdo de conhecimento baseada no modelo Bag of Phrases,
capaz de minerar as frases que melhor representam o conteido de um determinado texto
e que ndo exige um conjunto de dados previamente rotulados e nem tem a necessidade de

intervencdo de especialistas durante o processo de descoberta de conhecimento.

13 Bag of Phrase: modelo de representagio utilizado no tratamento de dados textuais. Nesse modelo o
texto é representado pela contagem das frases que o compdem, ignorando-se a gramatica ¢ a ordem das
frases.
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Capitulo 3 — Proposta

E ste capitulo descreve a solucdo proposta para o problema apresentado, bem
como o0s passos seguidos para obté-la. Conforme mencionado no capitulo 1, essa pesquisa
utilizou a metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining)
para o processo de mineragao de texto. Dessa forma, foram seguidos os passos enunciados
em (SHEARER, 2000) para se chegar ao modelo apresentado. As quatro primeiras fases
do CRISP-DM: entendimento do negdcio, entendimento dos dados, preparacao dos dados
e modelagem sdo apresentadas nesse capitulo. A fase 5, avaliacdo, € discutida no Capitulo

4. A fase de implantagdo ndo ¢é tratada por estar fora do escopo dessa dissertacao.

3.1  Entendimento do Negdcio

O primeiro passo para o desenvolvimento da solugdo proposta foi o entendimento
do negdcio, ou seja, do contexto em que essa pesquisa estd inserida. Sendo assim, fez-se
necessario um aprofundamento nos estudos sobre os portais de transparéncia, bem como
das obrigatoriedades de publicagdes dos dados or¢amentérios que esses portais devem
atender.

O orcamento € uma lei anual que faz a previsao de receitas e a fixagao de despesas
para todo o ano, sendo que, cada ente federativo (Unido, estados, municipios e Distrito
Federal) possui o seu proprio or¢camento. Esse or¢amento deve ser equilibrado, ou seja, a
previsdo de receita deve ser igual a fixacdo das despesas, e nenhuma despesa que nao
esteja prevista no orcamento anual podera ser executada.

Visando dar mais transparéncia a execugao desse orgamento, foi publicada a Lei
complementar 131 (BRASIL, 2009), que determina a disponibiliza¢cdo, em tempo real, de

informacdes pormenorizadas sobre a execugdo or¢amentaria da Unido, dos Estados, do
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Distrito Federal e dos Municipios. Dessa forma, os entes federativos devem publicar
diariamente, em sites de transparéncia publica, informagdes relativas as suas receitas e
despesas.

Tal fato fez com que se criassem infraestruturas de atualizagdo capazes de receber
de forma automatica dados relativos a arrecadacdo de receitas e a execucao de despesas,
a fim de se manter a carga didria desses portais.

Como a Lei exige que todas as receitas e despesas sejam evidenciadas nesses sites,
isso faz com que se tenha que trabalhar com grandes volumes de dados, sendo que, este
volume estd diretamente ligado ao montante dos orcamentos de cada um dos entes
federativos. Por exemplo, no caso do portal da Transparéncia do Governo Federal, que
apresenta dados relativos ao Poder Executivo Federal, sdo inseridos anualmente um
volume aproximado de 100 GB, sendo que algumas dessas informagdes ndo sdo
estruturadas, o que dificulta a analise desses dados por parte do cidadao, e inviabiliza uma
série de analises que poderiam ser feitas caso esses dados fossem devidamente tratados.
A execuc¢do orcamentaria estd dividida em duas partes, a Execug¢do do orcamento da
despesa e a execugao do or¢amento da receita. No entanto, esse trabalho esta focado na
parte da execu¢do da despesa. A despesa publica possui uma sequéncia de trés estagios
que deve ser respeitada: Empenho, Liquida¢dao e Pagamento.

O empenho, primeiro estagio da despesa, ¢ uma garantia ao fornecedor de que a
reparticdo publica tem autorizacdo legal para realizar o gasto. Ele oferece um documento
denominado nota de empenho como suporte para essa despesa.

O artigo 60 da Lei 4320 (BRASIL, 1964) veda a realizagdo de despesa sem o
empenho prévio. Quando um empenho é emitido, a Administragcdo faz uma reserva do
seu orcamento no valor desse empenho a fim de evitar gastos acima da sua capacidade de
pagamento. E importante ressaltar que o empenho ainda ndo cria nenhuma obrigagio de
pagamento para a Administragdo Publica, ele apenas reserva uma parte do orcamento para
um provavel pagamento futuro, porém, esse pagamento pode ndo vir a se concretizar € a
reserva pode ser cancelada.

O empenho ¢ a fase da execu¢do da despesa em que o gasto € descrito de forma
mais detalhada. A Nota de Empenho especifica o que sera comprado, bem como a
quantidade e o valor pago em cada uma das compras. Todas as demais fases da execucao
da despesa se baseiam no empenho.

O segundo estagio da despesa € a liquidagao. Nesse momento, o Estado reconhece

o compromisso de pagar aos seus fornecedores. A liquidacao pode ser entendida como o
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ateste do recebimento do material ou servigo e consequentemente o reconhecimento por
parte da Administragdo da sua obrigacdo de pagar.

O Pagamento ¢ o tltimo estagio da execucdo da despesa. E nessa fase que a
Administragcdo faz o desembolso dos valores necessarios para o efetivo pagamento dos
fornecedores.

Todas essas fases sdo sequenciais, ou seja, para que um determinado estagio
ocorra, ¢ necessario que o seu estdgio anterior ja tenha ocorrido. Logo, ndo se pode
liquidar despesa que ainda ndo tenha sido previamente empenhada e nem tao pouco é
possivel realizar o pagamento sem a anterior liquidacdo. Na Figura 8 ¢ ilustrada a

sequéncia de estagios da execug¢do da despesa publica.

Empenho p———>{ Liquidacdo p——>| Pagamento

Figura 8 - Estagios da Execucdo da Despesa

3.2 Entendimento dos Dados

Pelo fato do empenho ser a fase em que o gasto ¢ descrito de forma mais detalhada,
essa pesquisa ira usar as informagdes da Nota de Empenho (documento utilizado para
formalizar o estagio do empenho na execucao da despesa). Os dados desse documento
estdo divididos em duas tabelas: tabela de Empenhos e tabela de Itens de Empenho.

Essas tabelas estdo relacionadas, sendo que, uma nota de empenho corresponde a
um registro na tabela de Empenho e a um ou mais registros na tabela de Itens de Empenho.
Ou seja, um empenho pode ter vérios itens de empenho. Cabe ressaltar que todas as
despesas possuem um empenho especifico, porém, nem todas as despesas correspondem
a compra de materiais; visto que, existem outros tipos de gastos que nao dizem respeito a
compra de produtos, como por exemplo contratacdo de servicos e pagamento de pessoal;
e por isso nao estdo dentro do escopo dessa pesquisa. Dessa forma, existem empenhos
que devem ser desconsiderados no momento do desenvolvimento da proposta.

A tabela de empenhos traz informacdes gerais da Nota de Empenho, como por
exemplo: quem estd executando aquele gasto, quem sera o favorecido da despesa, a data
de emissdo do empenho, classificagdo da despesa, e etc. J4 a tabela de itens de Empenho
traz informacdes relativas a cada um dos itens que estdo sendo pagos. Dessa forma, caso

um determinado 6rgao esteja comprando, de um mesmo fornecedor cinco itens distintos,
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cada um desses itens correspondera a uma linha na tabela de itens de empenho. Na Figura
9.a ¢ apresentada uma tela de empenho do Portal da Transparéncia do Governo Federal,
com a indicac¢do das tabelas fontes de cada uma das informacdes apresentadas. Na Figura
9.b ¢ apresentado um modelo de dados resumido que mostra o relacionamento entre as
tabelas que armazenam os dados de uma Nota de Empenho. Nesse modelo de dados
resumido s6 estdo sendo apresentados alguns campos de cada uma das tabelas, visto que,

essas tabelas possuem uma grande quantidade de campos distintos.

i e Fonte:

Tipe de Empenho: o RARI Espécie de Empenho: Origiral

Grgho Superior: 38000 - M1 D0S TRANSPORTES Tabelade Em PEN ho
Grgdo / Entidade Vinculada: 33 - DEPTO.NAC.DE INFRA # ESTRUT.DE TRANSPORTES-ONIT

Unidade Gestora Emitente: 393020 UPERIN DERCIA REG, NO ESTADD MT - DNIT

Gestho: 30252 - DEPTO. NAC. DF INTRA+ESTRUTURA OE TRANSPORTES

Favorecido: 05.383.31 /0001 -80 - NOGUEIRA NOBRE COMERCIO E SERVICOS LTDA - ME

Valor: RS 6.549.90

DADOS DETALHADOS

Observacho do Documento: DE EXPEDIENTE PARA ATENDER AS NECESSIDADES DA

Esfera; 1 - ORCAMENTO FISCAL Tipo de Crédito: A - INICIAL (LOA)
Grupo da Fonte de Recursos: 1 - RECURSOS DO TESOURO - EXERCICIO CORRENTE

Fonte de Recursos: 00 - RECURSOS ORCINARIOS

Unidade Orcamentiria: 35352 - DEPTO.NAC.DE INFRA # ESTRUT.DE TRANSPORTES-DNIT

Funcional Programética

Fungho: 26 - TRANSPORTE

Subfuncior 122 - ADMINISTRACAO GERAL

Programa: 2126 - PROGRAMA DE GESTAQ E MANUTENCAD DO MINISTERIO DOS TRANSPORTE

Acdo; 2000 - ADMINISTRACAD DA UNIDADE Linguagem Cidadi: Admentiacio de unidade
Subtitulo (localizader): 0001 - ADMINISTRACAO DA UNIDADE - NACTONAL

Plane Orcamentirio - PO: 0000 « ADMINISTRACAD DA UNIDADE Autor da Emenda:  SEM EMENDA

Categoria de Despesa: Grupo de Despesa: 3 - Outras Despesas Corentes

Modalidade de Aplicagho:
Elemento de Despesa;
Processo N S0411003665201621

Modalidade de Licitagho: PREGAD Tncise: Ampare:

Referéncia da Dispenss ou
Inexigibilidade:

N® Convénio / Contrate de
Repasse | Tesmo de Parceris [
Outros:

Detalhaments do Gasto

Subitem da Despesa Quantidade Valor Unitario (RS) Valor Total (RS) Descricho FO nte .
16 - MATERIAL DE EXPEDIENTE 5 2,80 140,00 50,00000 UNIDADE ALMOFADA CARIMBO, MATERIAL CAIXA
PLASTICO/METAL, TAMANHO MEDIO, COR AZUL,
TIPOENTINTAMENTO PERMANENTE, COMPRIMENTO 12 CM, Tabelade Itens de Em pPen ho

LARGURA 5 CM MARCA: RADEX [TEM DO PROCESSO: 00001
ITEM DE MATERIAL: DO0251047

15 - MATERTAL DE EXPEDIENTE 0 1370 137,00 10,00000 UNIDADE COLA, COR BRANCA, APLICAGAD PAPEL,
CARACTERISTICAS ADICIONALS ATOXICA, TIPO BASTAD
MARCA: LEOKORA [TEM DO PROCESSO: 00002 ITEM OE
MATERIAL: 000292447

16 - MATERTAL DE EXPEDIENTE 0 1540 154,00 10,00000 UNIDADE COLA, COMPOSICAD POLIVINIL
ACETATO- PVA, COR BRANCA, APLICACAD PAPEL, TIFD
PASTOSA MARCA: FRAMA ITEM DO PROCESSO: 0000) ITEM
DE MATERIAL: O00282967

16 - MATERTAL DE EXPEDIENTE 5 7,80 35,00 5,00000 UNIDADE COLA, COMPOSICAC CIANIACRILATO,
COR INCOLOR, APLICA
VIDRO,BORRACHA, PLASTICO, PV, METAL ACRILICO, NATLON,
CARACTERISTICAS ADICIONATS GEL, TIPO INSTANTANEA
MARCA: TEXBOND ITEM DO PROCESSO: 00004 [TEM DE
MATERIAL: 000281629

(a) Tela de Empenho do Portal da Transparéncia do Governo Federal

Empenho Item de Empenho
DataEmissao Quantidade
CodOrgao VlUnitario

CodUG ViTotal
CodFavorecido Descricao

(b) Modelo de dados de Empenho

Figura 9 - Tela de Empenho e Modelo de Dados de Empenho
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O atributo mais relevante para esse estudo € o denominado “Descri¢ao”, da tabela
Item de Empenho, pois € ele que traz a especificagdo textual que sera utilizada na
mineracdo de texto para se identificar o produto que estd sendo comprado. Os demais
atributos das tabelas de empenho e item de empenho sdo utilizados somente no processo

de validacdo e nas aplicagdes da solucdo proposta.

3.3  Preparacio dos Dados e Modelagem

A proposta para a criacdo de regras de identificacdo de produtos esta dividida em
cinco passos, sendo que o primeiro, 0 pré-processamento, consiste da preparacdo dos
dados, terceira fase do modelo CRISP-DM. Os quatro passos seguintes compdem um
processo de descoberta de conhecimento em dados textuais e esta relacionado a fase de
modelagem do CRISP-DM.

Na Figura 10 ¢ ilustrada a proposta, sendo que além dos 5 passos citados,
opcionalmente, dependendo da disponibilidade de pessoal, pode-se inserir um sexto
passo, que consiste de uma interven¢ao humana. O objetivo desse sexto passo ¢ melhorar
a forma de representacdo do conhecimento das regras criadas, assim como fazer algumas
adaptacdes nas regras, de modo que essas possam ser mais adequadas para os propdsitos

finais da classificacdo gerada, bem como para melhorar os resultados obtidos.

* Suporte minimo
* Tamanho Minimo de frase
* Tamanho Maximo de frase

i

Regras

Y| = . - Regras | ==s=seesy
**.». ) ® Gerar de % Filtrar & ) iz 1Reﬁnaclas
EE i ’ . * Podar Sub Gerar i Refinar !
-r—r" Pré-processar Frases —*  Frases ¥ = n — — |
: 5 egras
\ / Candidatas Frequentes fases 2 regras
k Minera¢do de Frases Opcional

vescrigtes  Descoberta de conhecimento em texto
Textuais de
Compras

Figura 10 - Processo de geracio de regras de identificacdo de produtos

No contexto desse trabalho, uma frase ¢ definida como uma sequéncia contigua
de tokens. Sendo assim, nessa dissertacdo, a tarefa de minera¢do de frases pode ser
caracterizada pela agregacdo e contagem de todas as sequéncias iguais de tokens

contiguos que satisfagam a um suporte minimo'*. Ou seja, a mineragio de frases se propde

14 Suporte minimo: valor, passado como pardmetro de entrada do processo, considerado como o limite
minimo de vezes que uma determinada sequéncia de tokens deve aparecer no conjunto de dados textuais
para ser considerada frequente.
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a identificar os padrdes sequenciais de palavras que mais se repetem em um determinado
conjunto de dados textuais.

Dessa forma, as seguintes propriedades, definidas em (EL-KISHKY et al. 2014)
e (LIU et al. 2015), devem ser atendidas no processo de mineracdo de frases:

e Frequéncia: A qualidade mais importante quando se julga se uma frase retransmite
informacdes relevantes sobre um topico € a sua frequéncia de utilizagcdo dentro do
topico. Uma frase que ndo ¢ frequente dentro de um topico, provavelmente nio ¢
importante para esse topico.

e Completude: Se uma frase longa satisfaz ao critério da frequéncia, entdo, as sub
frases dessa frase longa também irdo satisfazer a este critério. Porém, serdo menos
informativas do que a frase mais longa, e dessa forma ndo precisam ser

consideradas na mineracdo, pois a frase mais longa ¢ mais completa.

Devido as caracteristicas dos dados de portais de transparéncia, grandes volumes
de informagdes com cargas didrias e incrementais. A solucdo proposta deve ser capaz de
processar quantidades massivas de dados. Para atender a esse requisito, todo o processo
foi concebido para ser executado utilizando o Apache Spark (ZAHARIA et al. 2010), um
framework para processamento de grandes volumes de dados que roda de forma paralela

em cluster de computadores.

3.3.1 Pré-processamento

O pré-processamento € a primeira etapa do processo, € tem o objetivo de preparar
o conjunto de dados para as atividades subsequentes. Essa etapa de pré-processamento
retira informagdes que estao presentes no campo de descrigdo da compra, mas que nao
fazem parte da especificagao textual do produto. O principal objetivo desse procedimento
¢ a eliminacdo de informagdes desnecessarias que possam prejudicar a andlise das
sequéncias de palavras geradas.

Na Figura 11 ¢ ilustrado o resultado do pré-processamento de uma descricdo de
compra. Nesse procedimento, algumas informagdes sao identificadas e extraidas, através
das técnicas enunciadas em (ETZIONI et al. 2005). Essas técnicas pregam a utilizagao de
templates na atividade de extracdo de informacdes de dados textuais. Para isso, cada
template ¢ utilizado para extrair um tipo de relagdo especifica entre as palavras que

aparecem no texto. Por exemplo, o template “tais como” na frase, “Cidades tais como Rio
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de Janeiro e Sao Paulo” permite-nos concluir que os termos Rio de Janeiro e Sdo Paulo
sdao nomes de cidades.

Especificacdo textual do produto

ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO
BEBIDA, TIPO SUCO PRONTO PARA BEBER,

Descri¢do da compra EMBALAGEM TETRA PAK DE 1 LITRO, COM TAMPA
36,00000 UN ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO ABRE-FECHA, DIVERSOS SABORES, VALIDADE 120
HUMANO BEBIDA, TIPO SUCO PRONTO PARA BEBER, DIAS. (MARCA REFERENCIA: COCA COLA OU COM
EMBALAGEM TETRA PAK EMBALAGEM DE 1 LITRO, COM / QUALIDADE EQUIVALENTE OU SUPERIOS)

TAMPA ABRE-FECHA, DIVERSOS SABORES, VALIDADE

MINIMA DE 120 DIAS. (MARCA REFERENCIA: COCA COLA OU Caracteristicas extraidas

COM QUALIDADE EQUIVALENTE OU SUPERIOR). MARCA: DA o

FRUTA ITEM DO PROCESSO: 00034 LTEM DE MATERIAL: TS
Unidade de Medida: UM

000074365
—_— Marca: Da Fruta

Item de Processo: 00034
Item de Material: 000074365

Figura 11 - Resultado do Pré-processamento

Para o caso das descrigdes textuais das compras, formam identificados templates
especificos para esse contexto, e as relagcdes obtidas pela aplicagdo dos templates ocorrem
entre a compra em si € o termo referenciado pelo padrdao buscado. Dessa forma a frase:
“Marca: Da Fruta” evidencia que a compra que esta sendo descrita se refere a um produto
cuja marca ¢ Da Fruta. Sendo assim, a utilizagcdo de simples templates de identificacdo
permite a extragdo de uma série de caracteristicas da compra que, apds a devida
classificagcdo do produto, ao final de todo o processo, podem agregar maior conhecimento
a respeito das informagdes apresentadas. Logo, além da retirada de termos que possam
prejudicar a mineracgdo textual, essa fase também € responsavel pela extragdo de algumas
caracteristicas da compra, que ao final do processo permitem agregar maior conhecimento
a respeito dos produtos que estdo sendo adquiridos.

Cabe ressaltar que esse procedimento ndo serve para a identificagdo do produto
que esta sendo especificado na descri¢do da compra, pois, ndo ha nenhum padrao na
especificacdo textual dos produtos, uma vez que, essa especificagdo ¢ feita pelo usuario,
e cada usudrio preenche a designac¢do do produto de uma forma diferente.

Outra atividade realizada na etapa do pré-processamento ¢ a filtragem dos dados
que ndo se referem a compra de materiais, visto que, existem outros tipos de gastos que
ndo dizem respeito a compra de produtos, como por exemplo contratacdo de servigos e
pagamento de pessoal. Essa pesquisa ndo considera os contratos de prestacao de servigos
pelo fato desses apresentarem grande variabilidade de caracteristicas, o que faz com que
cada contratacdo seja Unica.

Durante o pré-processamento, também ¢ realizado um tratamento no texto de
forma que todas as letras presentes nas descricdes de compras sejam passadas para o

formato de letra mintiscula e que todos os sinais de acentua¢do sejam retirados.
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3.3.2 Geracao de Frases Candidatas

Apesar do método proposto apresentar um enfoque estatistico, com o intuito de se
diminuir o conjunto de possiveis combinagdes de palavras, assim como para manter a
expressividade das frases geradas, algumas consideracdes semanticas foram feitas:

e Uma frase s6 pode ser formada se ela estiver contida dentro de uma determinada
sentenca. Nessa pesquisa, considera-se sentenga como sendo uma sequéncia de
palavras delimitada por sinais de pontuagdo que determinam o final de um periodo
(ponto final, ponto de exclamacdo ou ponto de interrogagao).

e Seuma determinada palavra W esta localizada na posi¢ao n de uma sequéncia de
palavras de uma sentenga, para que essa palavra W faca parte de uma frase, €
necessario que todas as demais palavras localizadas nas (n — 1) posicdes
anteriores da sequéncia, também fagam parte dessa frase. Essa restricdo foi
formulada para garantir maior grau de expressividade para as frases formadas,
visto que, na lingua portuguesa o significado de uma frase vai se completando da

esquerda para a direita.

Algoritmo 1: Geragao de Frases Candidatas

Entrada:
Conjunto de Especificacdes de Produtos £,
tamanho minimo dafrase mine
tamanho maximo da frase max
Saida:
Vetor com frases construidas
1. Inicio
2. frases=[]
3. Para cada especificacdo eem EFaca:
4, Sentencas= SeparaSentencas(e)
5. Para cada sentencaem sentencas Faga:
6. i Para m entre (min,max) Faga:
7. | SE (tamanho(sentenga)>=mi)
8. frases.insere(sentencal0:m))
9. i i Fim
10. Fim
11. Fim
12. Fim
13. retorna frases
14. Fim

Figura 12 - Algoritmo de geracio de Frases Candidatas
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Na Figura 12 ¢ apresentado o algoritmo de geragdo das frases candidatas. Esse
algoritmo recebe como entrada um conjunto de especificagdes textuais de produtos e
como parametro um tamanho minimo e outro maximo para as frases a serem geradas,
sendo que, o tamanho de uma frase ¢ medido pelo nimero de palavras que compdem essa
frase. A saida do algoritmo proposto sera o conjunto de todas as frases geradas.

Cabe ressaltar que os primeiros trabalhos que abordaram a questdo de mineragdo
de frases (REN et al., 2015), (LIU et al., 2015) e (EL-KISHKY et al., 2014) ja propunham
a utilizagdo de algoritmos de geragdo de frases, porém, nesse trabalho foi proposto um
algoritmo especifico para os propdsitos dessa dissertacao.

Para exemplificar o funcionamento do algoritmo de geracdo de frases candidatas,
na Figura 13 ¢ apresentada a especificacao textual de uma determinada compra, que seria
um elemento pertencente ao conjunto de especificacdes de produtos E, que funciona como
entrada para o algoritmo, e as frases resultantes da aplicacdo desse algoritmo para o caso

de se utilizar os parametros de tamanhos minimo € maximo de frases como sendo 5 e 10,

respectivamente.
Especificacdo textual do produto Frases Geradas
ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA
BEBIDA, TIPO SUCO PRONTO PARA BEBER, ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDATIPO
EMBALAGEM TETRA PAK DE 1 LITRO, COM TAMPA ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDATIPOSUCO
ABRE-FECHA, DIVERSQS SABORES, VALIDADE 120 B |\ |MENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDATIPOSUCO PRONTO
DIAS. (MARCA REFERENCIA: COCA COLA OU COM ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA TIPOSUCO PRONTO PARA
QUALIDADE EQUIVALENTE OU SUPERIOS) ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA TIPOSUCO PRONTO PARA BEBER

MARCA REFERENCIA: COCACOLAOU

MARCA REFERENCIA: COCA COLAOU COM

MARCA REFERENCIA: COCA COLAOU COM QUALIDADE

MARCA REFERENCIA: COCA COLA OU COM QUALIDADE EQUIVALENTE

MARCA REFERENCIA: COCA COLAOU COM QUALIDADE EQUIVALENTE OU

MARCA REFERENCIA: COCA COLA OU COM QUALIDADE EQUIVALENTE OU SUPERIOR

Pardmetros utilizados:
tamanho minimo da frase=5
tamanho maximo da frase = 10

Figura 13 — Exemplo do processo de Geracio de Frases

3.3.3 Filtragem de Frases Frequentes

ApoOs a geragdo das frases candidatas, o passo seguinte € a agregacao das frases
iguais, a fim de se contar o nimero de ocorréncias de cada uma das frases geradas. Sendo
assim, para cada frase gerada pelo algoritmo de geracdo de frases candidatas ¢ feita uma
verificacdo e contagem de todas as frases coincidentes. Dessa forma, cada frase estara
associada a um nimero de ocorréncias, € aquelas frases que tiverem esse nimero de
ocorréncias superior a um suporte minimo, passado como pardmetro, prosseguem no
processamento, enquanto que, as frases cujo nimero de ocorréncias for inferior a esse

suporte sdo desconsideradas.

50



Essa etapa tem o objetivo de atender ao critério da frequéncia, € o seu
funcionamento € ilustrado pela Figura 14, que apresenta um conjunto de frases agregadas,
com os respectivos niumeros de ocorréncias e o resultado dessa etapa apos a aplicacao de

um suporte minimo de 30.

Frases Geradas

* ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA (qtd: 94)

* ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA TIPO (gtd: 90)
* ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA TIPO SUCO (qtd: 86) Frases Mineradas
* ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA TIPO SUCO PRONTO (gtd: 40)

* ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA TIPO SUCO PRONTO PARA (qtd: 29) .
* ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA TIPO SUCO PRONTO PARA BEBER (qtd: 20} — .
* MARCA REFERENCIA: COCA COLA QU [qtd: 28)

* ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA
ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDATIPO
ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDATIPO SUCO

+ MARCA REFERENCIA: COCA COLA OU COM (qtd: 28) = ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDATIPO SUCO PRONTO

* MARCA REFERENCIA: COCA COLA QU COM QUALIDADE (qtd: 28)

* MARCA REFERENCIA: COCA COLA OU COM QUALIDADE EQUIVALENTE (qtd: 17)

* MARCA REFERENCIA: COCA COLA QU COM QUALIDADE EQUIVALENTE OU (gtd: 13)

* MARCA REFERENCIA: COCA COLA OU COM QUALIDADE EQUIVALENTE OU SUPERIOR (gtd: 13)

Parametro utilizado:
suporte=30

Figura 14 — Exemplo do processo de filtragem de frases

3.3.4 Poda de Sub frases

EL-KISHKY et al. (2014) definem duas propriedades na mineragdo de frases:

e [Lema do fechamento para baixo: Se uma frase G ndo € frequente, entdo as super
frases de G (frases que contém () também nao serdo.

e Antimonotonicidade dos dados: Se um documento ndo contém frases frequentes
de comprimento n, o documento ndo contém frases frequentes de comprimento

maior que n.

A aplicacdo dessas propriedades ao conjunto de frases resultante do passo anterior
serve para reduzir a quantidade das frases decorrentes do processo de mineracdo. Sendo
assim, se uma frase G, formada pela sequéncia de palavras w1 wz ... wn atende ao requisito
do suporte minimo, entdo, todas as suas sub frases G'= w1 w2z ... Wk , com k < n, também
atenderdo a esse suporte, porém, elas nao precisarao ser analisadas, uma vez que as frases
maiores (em que elas estdo contidas) ja contemplam ao requisito necessario. Logo, €
executado uma filtragem aplicando essa propriedade de forma a reduzir o niumero de

frases mineradas.
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Algoritmo 2: Poda Sub Frases

Entrada:
Vetor H, com as frases que satisfazem o suporte minimo
Saida:
Vetor com SuperFrases
1. Start
2. frasesDeQualidade=[]
3. Ordena(H) // ordena em ordem decrescente de tamanho
4. Para cada frase h em H Faca:
5. SuperFrase=Verdadeiro
6. Para cada frase sp em frasesDeQualidade Faga:
7. Se hin sp Entdo:
8. i SuperFrase=Falso
9. continua
10. End
11. End
12. f SuperFrase=Verdadeiros Then
13, frasesDeQualidade.insere(h)
14, End
15. End
16. retorna frasesDeQualidade
17. End

Figura 15 - Algoritmos de Poda de Sub Frases

O algoritmo apresentado na Figura 15 mostra o processo de poda das sub frases.
Esse algoritmo recebe como entrada todas as frases geradas que atenderam ao critério do
suporte minimo, € oferece como saida apenas as super frases (ou seja, frases contidas em
outras frases maiores que também atendam ao requisito do suporte minimo sao
desconsideradas). Essa etapa tem o objetivo de atender ao critério da completude
(definido no inicio da secao 3.3).

Para exemplificar o funcionamento do algoritmo de poda de sub frases, a Figura
16 apresenta, no lado esquerdo, um conjunto de frases resultantes do processo de
filtragem de frases, ou seja, frases que tenham atendido ao suporte minimo passado como
parametro. Ja o lado direito da Figura 16 representa a saida do algoritmo, considerando-

se como entrada as frases apresentadas do lado esquerdo da figura.

Frases Filtradas

* ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA Super frase
+ ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDATIPO

+ ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDATIPO SUCO —
+ ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA TIPO SUCO PRONTO

* ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA TIPO SUCO PRONTO

Figura 16 - Exemplo do processo de poda de sub frases
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3.3.5 Geracio de Regras

A tultima etapa do processo ¢ a geracdo das regras de identificacdo. As regras sao
do tipo: “SE antecedente ENTAO consequente”, sendo o antecedente a premissa, definida
por uma determinada frase, € o consequente o produto a ser identificado a partir da
premissa.

Logo, cada frase resultante do processo de poda de sub frases d4 origem a uma
regra distinta. Dessa forma, assume-se que todas as compras que se enquadrarem em uma
determinada regra de identificacdo (ou seja, todas as compras cuja especificagdo tenha
alguma frase que coincida com uma determinada frase considerada como antecedente,
que resultou do processo de mineragao de frases) se referem a um mesmo tipo de produto.

Os consequentes das regras sdo as sugestdes para a designagdo dos produtos
identificados pela analise dos antecedentes. No entanto, como as frases mineradas, que
dao origem aos antecedentes das regras, tendem a ter um alto grau de expressividade,
optou-se para que essas sejam consideradas como consequentes das regras.

Porém, adicionalmente, apresenta-se também uma sugestdo de consequente
alternativo, ou seja, rotulos alternativos para os produtos identificados. Essa consideracao
se faz pelo fato de que regras cujos antecedentes sejam semelhantes tendem a identificar
0 mesmo tipo de produto.

Para isso, utilizou-se um critério de calculo de similaridade entre os antecedentes
das regras geradas, a fim de se encontrar as regras que tenham maiores probabilidades de
levar a identificacdo dos mesmos tipos de produtos.

Para o calculo de similaridade entre as frases, utilizou-se o algoritmo
"correspondéncia de padrdo gestéltico", definida por (RATCLIFF; METZENER, 1988).
Esse algoritmo considera que a similaridade entre duas strings ¢ dada pela expressao
(2ZM)/T, onde T ¢ o nimero total de caracteres de ambas as strings, e M representa o
nimero de caracteres correspondentes em ambas as strings (ou seja, M ¢ o numero de
caracteres iguais € na mesma posicao nas duas strings comparadas).

Sendo assim, todas as frases mineradas sao comparadas duas a duas. Sempre que
a similaridade entre duas frases ¢ maior do que um determinado parametro (por exemplo
70 %) considerava-se essas frases como similares e atribuiu-se um mesmo rétulo

alternativo para ambas.
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3.3.6 Refinamento de Regras

Conforme dito anteriormente, a solu¢do proposta ainda prevé uma sexta etapa no
processo. Porém, a etapa de refinamento de regras ¢ opcional e depende da
disponibilidade de pessoal para a realizagdo dessa tarefa, visto que, essa ultima etapa
carece de uma interagdo humana. Essa etapa tem o objetivo de melhorar a forma de
representacdo do conhecimento expressa pelos consequentes das regras geradas, bem
como possibilitar a agrega¢do, ou eliminacdo de regras de acordo com o grau de
especificidade, ou generalidade, que se deseja dar no processo de identificacdo das
compras

Durante essa etapa, os especialistas analisam as regras geradas e fazem a sele¢ao
e validacdo dessas regras, bem como a escolha de consequentes semanticamente mais
apropriados para cada regra. Logo, o esfor¢o dos especialistas nessa fase se resume em
fazer a selecdo e validacdo dos antecedentes e reformular os consequentes de cada regra.

e Selegdo/validagdo dos antecedentes: Esse procedimento tem duas finalidades, a
primeira se dd porque, apesar das frases tenderem a ter um alto grau de
expressividade, pois, elas atingiram uma frequéncia alta de ocorréncia, em
algumas situacgdes elas ndo transmitem informagdes capazes de discriminar um
determinado produto. Outra razdo que justifica o beneficio da interagdo humana ¢

a definicdo do grau de especificidade que se deseja dar a um determinado produto.

Por exemplo, um produto pode ser identificado como suco de laranja ou

simplesmente como suco, dependendo da andlise que se deseja fazer, e a selecdo

dos antecedentes das regras de identificagdo tem importante papel nesse processo.

e Reformulagdo de consequentes: Um papel relevante, executado por especialistas,
¢ a interpretacdo dos antecedentes das regras, a fim de definir consequentes
semanticamente mais apropriados. Outra vantagem dessa atividade ¢ a
possibilidade de se definir consequentes iguais para regras diferentes, mas que
tenham o mesmo conteudo informacional. Por exemplo, um especialista pode
definir um mesmo roétulo para os antecedentes “dipirona, solucao oral 500 mg/ml”
e “novalgina gotas 500 mg/ml”, associacdo essa que seria dificil de se fazer de
forma automatizada. Durante essa atividade também € feita a avaliacao dos rétulos
alternativos sugeridos pelo processo de geragao de regras, decidindo-se se esses

devem ou nao ser considerados como consequentes das regras.

54



3.3.7 Aplicacdo das Regras

O objetivo final de todo o processo € a identificagdo dos produtos que estao sendo
especificados de forma textual nas descricdes de compras. Sendo assim, uma vez que se
tem a definicdo das regras de identificacdo, o passo seguinte € aplica-las ao conjunto de
dados que se deseja classificar.

O procedimento indicado ¢ que se use uma massa de dados menor para se fazer a
geragdo das regras de identificacdo, visto que, essa tarefa requer uma grande carga de
processamento. Uma vez que se tem essas regras geradas, pode-se aplica-las a massas de
dados maiores ou até¢ mesmo aplica-las em tempo real, de forma concomitante com a
carga didria dos dados dos portais de transparéncia.

A aplicacdo das regras estd dividida em duas etapas: o pré-processamento € a
aplicacdo das regras propriamente ditas, conforme apresentado na Figura 17. Esse
procedimento recebe como entrada um conjunto de descrigdes textuais de compras, da
mesma forma que o processo de geragdo de regras e como pardmetro um conjunto de

regras de identificagdo e a saida esperada sdo as compras devidamente identificadas.

Regras
Regras Refinadas

N
oW P —
W —

e er "
Pré-processar — Aplicar regras —»

.
A
L]
T
1
;

e BT
(]
/

3
7

Compras identificadas

Descrigtes Textuais
de compras

Figura 17 — Aplicacao das regras

A primeira etapa do processo de aplicacdo das regras consiste de um pré-
processamento, que € idéntico ao pré-processamento realizado durante a geracdo das

regras, descrito na subse¢do 3.3.1. Logo, a exemplo do que foi descrito anteriormente,
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essa etapa extrai, das descrigdes de compras, algumas informacgdes que auxiliam na
caracterizacdo dos produtos, que sera feita no passo seguinte.

Durante a etapa de aplicacdo das regras propriamente ditas, todas as regras sdo
testadas para cada uma das compras descritas, de forma que, todas aquelas que atenderem
a clausula especificada no antecedente da regra, sejam consideradas como pertencente ao
grupo de produtos designado como consequente da respectiva regra. Cabe ressaltar que
uma mesma descricdo de compra pode atender a mais de uma regra ao mesmo tempo,
sendo que, nessa situagao ambos os consequentes serdo atribuidos a descri¢ao de compra.
Ou seja, essa mesma descricdo de compra pode estar relacionada a mais de um produto.

Esse capitulo apresentou a proposta de solugdo para o problema que esta sendo

tratado nessa dissertagdo. Uma validagdo dessa proposta € feita no Capitulo 4.
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Capitulo 4 — Avaliacao

O quinto passo da metodologia CRISP-DM ¢ a validagdo do modelo. Esse
capitulo apresenta um estudo que tem o objetivo de avaliar os resultados obtidos pela
aplicacdo da solug¢do proposta em um conjunto de descri¢des de compras que sdo

apresentadas no Portal da Transparéncia do Governo Federal.

4.1 Infraestrutura

O estudo foi desenvolvido no ambiente de computagdo disponibilizado pela
empresa Amazon Web Services (AWS) (CLOUD, 2011). O AWS ¢ uma plataforma de
infraestrutura de Tecnologia da Informagdo disponivel na nuvem. Nessa plataforma sdo
oferecidas opgdes de armazenamento, rede, banco de dados e processamento que sao
entregues como servicos. O AWS oferece uma ampla selecdo de tipos de instancias
otimizadas para se adequarem a diferentes usos. Os tipos de instancias consistem em
varias combinac¢des de CPU, memoria, armazenamento e capacidade de rede e oferecem
flexibilidade de escolha na composi¢ao de acordo com as necessidades. Esses servicos
sdo disponibilizados sob demanda, com preco definido conforme o uso. Optou-se por essa
estrutura pelo fato de tal solu¢do apresentar todos os recursos de software e hardware
necessarios para a execucdo de aplicacdes que utilizam Apache Spark (ZAHARIA et al.
2010).

Os experimentos apresentados nessa dissertacdo foram desenvolvidos com a
utilizacdo da instancia m1.large, que € composta por um cluster com 2 maquinas Linux
com processador de 64 bits e 7,5 GiB de memoria. Esse cluster possuia o Apache Spark
instalado. Ja os arquivos utilizados como fonte de dados de entrada para o processamento

e os arquivos gerado apos o processo de identificacdo das compras foram disponibilizados
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no S3, um servico de armazenamento na nuvem, também oferecido pela Amazon Web

Service.

4.2  Projeto de Avaliaciao

O projeto de avaliacdo estd dividido em duas partes: a primeira consiste da
avaliagdo das regras geradas, enquanto que a segunda verifica a qualidade dos resultados
obtidos no processo de identificagdo de compras propriamente dito. Em ambos os casos
a validagdo ¢ feita apos a aplicagdo das regras a um conjunto de descri¢des textuais de

compras.

4.2.1 Avaliacido das Regras

A avaliacdo das regras geradas ¢ feita através da aplicacdo de um método de
clusterizagdo. Dessa forma, para cada uma das regras de identificacdo, sdo utilizadas as
compras que se enquadraram nessas regras. Em tal procedimento, utiliza-se os atributos
da classificagdo da natureza de despesa detalhada'’, como variaveis para o calculo dos
clusters formados pelas compras que se enquadram nas regras.

Partindo-se da premissa de que compras que se referem a um mesmo produto
possuem a mesma classificagdo de natureza de despesa, considerou-se que em uma
situacdo ideal, o processo de clusterizacdo de uma regra perfeita iria gerar um Unico
cluster com todas as compras identificadas por essa regra concentradas nesse cluster
unico, pois as compras identificadas de forma correta iriam corresponder a compras de
um mesmo produto, € consequentemente possuiriam os mesmos atributos de natureza de
despesa detalhada.

No entanto, numa situacao real, outras variaveis externas interferem na avaliacdo
do processo como um todo, como por exemplo a inser¢do de dados de natureza de despesa
errada por parte dos usuarios responsaveis por tal atividade. Dessa forma, formulou-se as

seguintes consideracdes gerais para a analise dos clusters formados:

15 A Natureza da Despesa Detalhada ¢ uma classificagdo utilizada pela Contabilidade Publica, ¢ é
composta por um cddigo formado por 8 digitos numéricos, divididos em 5 grupos, com a seguinte
configuragdo: X.Y.ZZ.MM.NN. Nessa codificagdo, o 1° digito indica o cddigo da categoria econdmica, o
2° digito indica o Grupo de natureza de despesa, os 3° e 4° digitos indicam a modalidade de aplicacdo, os
5° ¢ 6° digitos indicam o elemento de despesa e os 7° ¢ 8° digitos indicam o sub elemento de despesa
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e C(Caso haja varios clusters com quantidades equivalentes de ocorréncias de
compras, provavelmente a regra nao € boa, pois ela estd pegando muitos produtos
com classificacdo de natureza de despesa diferentes, e provavelmente esta
identificando produtos diferentes como sendo iguais.

e (Caso haja poucos clusters, sendo que apenas um cluster concentra a grande
maioria das compras, € os demais possuam poucas ocorréncias, provavelmente
essa regra € boa, € as ocorréncias dispersas (outros clusters) supostamente tenham
sido fruto de classificagdes erradas da natureza de despesa, por parte da pessoa

responsavel por inserir essa informagao no sistema.

A seguir ¢ apresentado um exemplo do resultado do processo de clusterizacao das
compras identificadas por uma regra boa e por uma regra ruim, nas figuras 18.a e 18.b,
respectivamente. Deve ser observado que essas figuras representam situacdes hipotéticas,
e t€m apenas o objetivo de ilustrar as configuragcdes resultantes do processo de
clusterizagdo que caracterizam uma regra como sendo boa ou ruim. Os parametros

utilizados para determinar a qualidade das regras sdo especificados adiante, ainda nesse
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(a) exemplo de clusters para uma regra boa (b) exemplo de clusters para uma regra ruim

Figura 18 - Exemplos de configuracoes de clusters

Conforme pode ser observado na Figura 18, quanto mais homogénea for a
configuracdo do cluster obtido pelo processo de clusterizagdo das compras enquadradas
em uma determinada regra, melhor sera a qualidade dessa regra. Por outro lado, quanto

mais disperso for a configuracdo desses clusters, pior serd a qualidade dessa regra, pois
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provavelmente essa regra estd identificando produtos diferentes, o que ndao ¢ o

comportamento esperado para as regras.

4.2.2 Avaliacao da Identificacio

Dada a inexisténcia de um conjunto de dados previamente rotulado, associada a
inviabilidade de se analisar individualmente cada um dos casos, a avaliagao dos resultados
obtidos no processo de identificagdo de compras ¢ feita de forma qualitativa. No entanto,
o processo de escolha da amostra a ser analisada qualitativamente ¢ feito por
procedimentos quantitativos.

Entdo, a avaliacdo utiliza uma abordagem empirica e emprega técnicas
quantitativas e qualitativas. As técnicas quantitativas sdo empregadas para a selecdo de
um conjunto amostral com maior probabilidade de ter sido classificado erroneamente. Ja
as técnicas qualitativas sdo utilizadas para analisar a amostra de dados selecionada.

A abordagem também combina caracteristicas descritivas e explanatdrias. A parte
descritiva tem o objetivo de descrever as caracteristicas dos dados relativos a cada um
dos tipos de produtos identificados, a fim de possibilitar a selecdo dos casos em que as
caracteristicas do produto diferem dos demais da mesma espécie. Ja a parte explanatoria
tem o objetivo de analisar de forma mais detalhada esses casos selecionados, a fim de
avaliar se a identificagdo do produto foi feita corretamente ou nao.

Logo, as compras sdo grupadas por produtos, € para cada um dos grupos de
produtos busca-se por outliers. Sendo assim, partindo-se da premissa que produtos iguais
tendem a apresentar caracteristicas similares, pode-se inferir que aqueles produtos cujos
atributos sejam discrepantes em relacdo aos demais tém maior probabilidade de terem
sido identificados de forma erronea. Dessa forma, pode-se selecionar uma amostra com
casos mais propensos a terem sido classificados de forma erronea, otimizando assim a

atividade dos especialistas responsaveis pela analise qualitativa desses resultados.

4.2.3 Estudo de Caso

A proposta de geragdo de regras de identificag@o, descrita no capitulo 3, utiliza,
além dos dados de entrada (um conjunto de descri¢des textuais de compras), trés tipos de
parametros: tamanho minimo de frase, tamanho maximo de frases e suporte. Sendo assim,

utilizou-se como fonte de dados de entrada, para a geracdo das regras de identificacdo, as
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descri¢des de compras dos itens de empenho, apresentados no Portal da Transparéncia do
Governo Federal, referentes ao més de janeiro do ano de 2015, e executou-se um estudo
de caso composto por uma série de experimentos, sendo que, para cada um dos
experimentos utilizou-se uma combinacdo diferente dos parametros requeridos pelo
processo de geragdo de regras, ou seja, variou-se os valores de tamanhos maximo e
minimo de frase e o suporte requerido.

Para a verificagdo dos resultados obtidos pelo processo de identificagdo das
descrigdes textuais de compras, utilizou-se os dados das descrigdes de compra dos itens
de empenho, apresentados no Portal da Transparéncia do Governo Federal, referentes aos
meses de fevereiro a dezembro do ano de 2015. Uma vez realizados os experimentos,
com as diferentes configuragdes, analisou-se os resultados obtidos a fim de se verificar a

consisténcia das regras geradas com cada uma das configura¢des de parametros.

4.3 Base de Dados

A solucao foi avaliada com os dados referentes ao periodo de um ano de compras
(dados do ano de 2015) apresentadas no Portal da Transparéncia do Governo Federal.

Dessa forma, utilizou-se os dados referentes ao més de janeiro para se criar as
regras de identificacdo dos produtos e os dados referentes aos demais meses para se
aplicar as regras, ou seja, para se realizar a identificacdo dos produtos especificados nas
descrigdes textuais das compras.

Para a avaliacdo, foi utilizada uma amostra das descricdes de compras
apresentadas no Portal da Transparéncia do Governo Federal. A base de dados utilizada,
cuja estrutura foi apresentada na secdo 3.3, era composta de 3.326.111 registos de
empenho e por 5.710.039 registros de itens de empenho, dos quais 2.465.610 se referiam
a compra de materiais. Os demais itens de empenho se referiam a outros tipos de despesas,
como por exemplo, pagamento de pessoal e contratacdo de servico. No entanto, apesar de
muitos dos itens de empenho ndo estarem relacionados com a compra de materiais, todos
eles precisam ser processados, pois ndo se sabe previamente a que se refere um
determinado item (pré-processamento).

Os itens de empenho referentes ao més de janeiro totalizavam 212.726 registros,
enquanto que, os itens de empenhos referentes ao demais meses correspondiam a

5.497.313 registros.
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4.4  Experimentos

Durante a execuc¢do do estudo de caso foram realizados seis experimentos,

conforme a configuragdo apresentada na Tabela 2.

Tabela 2 - Parametros dos experimentos realizados

Identifica¢ao Tam Minimo Frase Tam Maximo Frase Suporte
Experimento 1 10 15 10
Experimento 2 10 15 15
Experimento 3 10 15 30
Experimento 4 6 9 15
Experimento 5 6 9 30
Experimento 6 6 9 50

A intencdo da variacdo dos parametros utilizados ¢ possibilitar uma analise do
comportamento da solug¢do proposta com diferentes configuracdes, a fim de se identificar
aquela mais apropriada para a situagdo apresentada. Na Tabela 3 ¢ mostrado o tempo
gasto para a geracdo das regras (com os dados referentes ao més de janeiro) e para a

aplicacgdo das regras (dados referentes ao periodo de fevereiro a dezembro), bem como o

nimero de regras geradas em cada um dos experimentos.

Tabela 3 - Tempo de processamento e quantidade de regras geradas por

experimento
Identificacao Tempo Criac¢ao das Tempo Aplicacdo das | Quantidade de regras
Regras regras
Experimento 1 0:57 8:49 119
Experimento 2 0:57 7:57 85
Experimento 3 1:01 7:00 31
Experimento 4 0:57 9:02 239
Experimento 5 0:58 7:28 72
Experimento 6 0:56 6:58 25

Pela andlise da Tabela 3, pode-se verificar que a variacdo dos parametros de
entrada ndo acarretou grandes diferencas nos tempos de geracao das regras, porém, esses
parametros tém uma influéncia direta na quantidade de regras geradas.

Analisando-se os experimentos 1, 2 € 3 e os experimentos 4, 5 ¢ 6 de forma
separada, pois possuem os mesmos tamanhos minimo e maximo de frases, percebe-se
que, para 0os mesmos parametros de tamanhos maximo ¢ minimo de frases, o valor do
suporte estd inversamente relacionado com a quantidade de regras geradas, ou seja,

quanto menor o suporte, maior € o nimero de regras geradas.
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Porém, quando se analisa os experimentos com 0 mesmo suporte, mas com
tamanhos de frases diferentes, como ¢ o caso dos experimentos 2 e 4 ¢ dos experimentos
3 e 5, percebe-se que o nimero de regras ¢ maior quando os tamanhos das frases sdo
menores.

Dessa forma, pode-se concluir que suportes menores ou tamanhos de frases
menores trazem como efeito um aumento no numero de regras geradas, enquanto que
suportes e tamanhos de frases maiores t€ém um efeito contrario.

Com relacdo ao tempo de execucdo da aplicacdo das regras, percebeu-se que
quanto maior o niimero de regras geradas, maior o tempo gastos na execu¢ao, no entanto,
esse resultado ja era esperado, pois, apesar de todas as descrigdes de compra terem de ser
analisadas, independentemente do numero de regras, quanto maior o nimero de regras

geradas, maior € o nimero de testes a serem feitos.

4.4.1 Analise das Regras Geradas

Conforme apresentado na subsegdo 4.2.1, as regras geradas sdao avaliadas pela
aplicacdo de métodos de clusterizagdo. Dessa forma, utilizou-se o algoritmo “Density
Based Spatial Clustering of Application with Noise” — DBSCAN (ESTER et al ,1996) -
para executar os testes.

O DBSCAN (ESTER et al ,1996) ¢ um método de clusterizacdo ndo paramétrico
baseado em densidades . A escolha desse método se deu pelo fato dele ndo exigir que seja
informado previamente o nimero de clusters a serem encontrados.

Dessa forma, para cada uma das regras de identificacdo, aplicou-se o método de
clusterizacgdo DBSCAN em todas as compras identificadas por essa regra, utilizando-se
os atributos de natureza de despesa detalhada como varidveis a serem consideradas nesse
processo de clusterizagdo. Ou seja, compras com a mesma natureza de despesa seriam
enquadradas no mesmo cluster, enquanto que compras com natureza de despesa detalhada
diferentes cairiam em clusters diferentes

Para auxiliar na geracdo dos clusters, foi utilizada a ferramenta RapidMiner ,
sendo que, todos os 6 experimentos executados foram considerados, porém, por uma
questdo de otimizagdo dos trabalhos, apenas 25 regras de cada um dos experimentos

foram analisadas.
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Dessa forma, classificou-se as regras em trés categorias diferentes, de acordo com
a configuragdo dos clusters gerados. Sendo assim, uma regra pode ser classificada como
sendo boa, regular ou ruim.

e Regra Boa

Para uma regra ser considerada como boa, ¢ necessario que o processo de
clusterizagdo gere um cluster com mais de 90% das compras classificadas nessa regra.

Um exemplo de uma regra considerada como boa ¢ a regra R_22 do experimento
6, cujo antecedente ¢ formado pela seguinte sequéncia de palavras: “caneta esferografica,
material plastico, quantidade cargas 1 un” e que concentra 95,38% das ocorréncias em

um mesmo cluster.

e Regra Regular

Para que uma regra seja considerada como regular, € necessario que o processo
de clusterizagdo gere 2 clusters cuja soma das percentagens das ocorréncias supere 0s
90%. Essa consideracdo ¢ feita para se atender aos casos em que um mesmo produto pode
ser classificado em duas classificacdes de natureza de despesa detalhada diferentes. Por
exemplo, o produto “Reagente para diagndstico clinico” que pode ser classificado tanto
na natureza de despesa detalhada 3.3.90.30.09 quanto na 3.3.90.30.36, que correspondem
a material farmacologico e material hospitalar, respectivamente. Para o experimento 6,
uma regra classificada como regular foi a regra cujo antecedente era formado pela
seguinte sequéncia de palavras: “reagente para diagnostico clinico, tipo conjunto
completo para” que possui os dois clusters mais populosos com 54,38% e 42,50% das

ocorréncias.

e Regra Ruim
Sempre que uma regra ndo se enquadrar em uma das duas situacdes anteriores
(regra boa ou regular), ela é considerada como ruim. Um exemplo de uma regra
considerada como ruim ¢ a regra R_1 do experimento 6, cujo o antecedente ¢ formado

169>

ela sequéncia de palavras “, numero de referencia quimica cas 01S essa sequéncia
b b

16 O nimero de referéncia quimica CAS é um ntimero de registro que todo os produtos quimicos tém, esse
numero Unico de registro consta no banco de dados do Chemical Abstracts Service, uma divisdo da
Chemical American Society, ¢ serve para identificar um determinado produto quimico. Logo, todos os
produtos quimicos adquiridos pela Administracdo Publica Federal irdo possuir a sequéncia de palavras
“numero de referencia quimica cas”, no entanto, tal sequéncia de palavras nao ¢ suficiente para identificar
um determinado produto quimico.
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de palavras permite-nos inferir que o produto que esta sendo especificado possui algum
tipo de elemento quimico em sua composi¢ao, porém, diferentes tipos de produtos podem
ser enquadrados nessa regra. Tal regra gerou 40 clusters distintos e apresentou a seguinte
distribuicdo de frequéncia de ocorréncia para os clusters mais populosos: 57,04%,

14,59%, 11,44%, 4,99% e 3,79%.

Conforme apresentado na Tabela 3, os experimentos geraram diferentes
quantidades de regras, sendo que o experimento 6 foi 0 que gerou menos regras,
totalizando 25 regras distintas. Dessa forma, para se comparar a qualidade das regras
geradas em cada um dos experimentos, considerou-se todas as 25 regras geradas para o
experimento 6, € para os demais experimentos considerou-se as 25 regras que tenham tido
mais compras classificadas

Na Tabela 4 sdo apresentados os clusters obtidos para as compras classificadas de
acordo com as regras geradas na execugdo do experimento 6. Essa tabela apresenta uma
linha para cada uma das 25 regras geradas, e colunas com a identificacdo das regras,
nimero de clusters gerados por regra, porcentagem de itens de compra classificados nos
5 clusters mais populosos de cada regra e classificacdo da regra de acordo com os critérios

citados acima (boa, regular ou ruim).

Tabela 4 - Clusters das regras gerados no experimento 6

Id Qtd de Porcentagem de itens por clusters mais populosos (%) Situacio

Regra | Clustres 1° mais 2° mais 3° mais 4° mais 5° mais da Regra
populoso populoso populoso populoso populoso

R 1 40 57,04 14,59 11,44 4,99 3,79 Ruim
R 2 13 96,20 0,85 0,75 0,40 0,34 Boa
R 3 5 95,46 1,76 1,14 1,05 0,57 Boa
R 4 13 94,15 1,55 1,51 1,11 047 Boa
R 5 5 76,16 16,38 4,66 2,28 0,50 Regular
R 6 1 100,00 - - - - Boa
R 7 14 69,07 10,58 10,34 1,86 1,57 Ruim
R 8 12 79,45 6,37 3,54 3,14 2,08 Ruim
R 9 12 52,82 43,45 1,32 1,07 0,51 Regular
R 10 13 93,14 3,58 0,66 0,61 0,46 Boa
R 11 11 96,89 0,84 0,51 0,36 0,30 Boa
R 12 6 94,96 2,23 1,21 0,89 0,38 Boa
R 13 3 76,75 12,43 10,81 - - Ruim
R 14 7 93,41 2,61 1,62 1,06 0,67 Boa
R 15 14 97,41 0,76 0,27 0,26 0,22 Boa
R 16 5 94,28 1,87 1,58 1,48 0,78 Boa
R 17 17 53,17 14,36 13,45 8,44 2,66 Ruim
R 18 11 54,38 42,50 1,50 0,77 0,31 Regular
R 19 1 100,00 - - - - Boa
R 20 8 51,23 43,48 1,50 1,44 1,28 Regular
R 21 7 54,59 42,13 1,19 0,98 0,64 Regular
R 22 13 95,38 0,80 0,57 0,46 0,42 Boa
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R 23 |8 95,44 0,88 0,74 0,68 0,68 Boa
R24 |5 93,49 3,51 1,36 1,20 0,43 Boa
R 25 |8 95,23 2,01 0,86 0,67 0,57 Boa

Conforme pode ser observado na Tabela 4, o experimento 6 gerou 15 regras boas,

5 regras regulares e 5 regras ruins

Jana Tabela 5 sdo apresentados os resultados obtidos para as 25 regras com maior

nimero de compras classificadas de acordo com as regras geradas no experimento 5.

Conforme pode ser observado na Tabela 5, dentre as 25 regras analisadas, 16 foram

classificadas como boas, 6 como regulares e 3 como ruins.

Tabela S - Clusters das regras gerados no experimento 5

Id Qtd de Porcentagem de itens por clusters mais populosos (%) Situag¢io

Regra | Clustres 1° mais 2° mais 3° mais 4° mais 5° mais da Regra
populoso populoso populoso populoso populoso

R 49 11 54,38 42,50 01,20 0,76 0,31 Regular
R 23 12 52,82 43,45 1,32 1,07 0,51 Regular
R 40 14 97,40 0,76 0,27 0,26 0,22 Boa
R 2 13 96,20 0,86 0,75 0,40 0,33 Boa
R 8 13 94,15 1,55 1,52 1,11 0,47 Boa
R 31 8 92,83 5,77 0,63 0,22 0,16 Boa
R70 |4 99,09 0,45 0,33 0,12 - Boa
R 10 10 94,30 1,54 1,36 0,64 0,48 Boa
R 18 10 55,55 42,29 1,50 1,40 1,25 Regular
R 4 11 63,20 2,19 1,22 1,19 0,53 Ruim
R 3 12 94,26 1,35 1,27 0,88 0,62 Boa
R 14 8 96,70 1,20 0,62 0,38 0,38 Boa
R 17 6 97,16 0,83 0,69 0,53 0,47 Boa
R 47 17 53,17 14,36 13,45 8,44 2,66 Ruim
R 12 10 93,44 1,77 1,43 1,22 0,61 Boa
R 42 10 92,69 4,48 0,86 0,58 0,34 Boa
R 48 10 97,04 0,63 0,44 0,41 0,35 Boa
R 72 8 95,23 2,02 0,86 0,67 0,58 Boa
R 26 11 87,28 5,31 4,04 1,08 0,65 Regular
R 60 13 95,38 0,80 0,57 0,46 0,46 Boa
R 62 15 94,03 0,92 0,64 0,56 0,52 Boa
R 6 10 77,94 15,65 1,52 1,20 1,20 Regular
R 51 11 92,33 4,50 0,65 0,53 0,36 Boa
R 57 7 54,59 42,13 1,19 0,98 0,64 Regular
R 22 12 79,45 6,37 3,54 3,14 2,08 Ruim

O experimento 4 obteve 21 regras boas, 3 regras regulares e 1 regra ruim, e seus

resultados podem ser visualizados na Tabela 6.
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Tabela 6 - Clusters das regras gerados no experimento 4

Id Qtd de Porcentagem de itens por clusters mais populosos (%) Situacao
Regra | Clustres 1° mais 2° mais 3° mais 4° mais 5° mais da Regra
populoso populoso populoso populoso populoso
R 166 | 11 54,38 42,50 1,50 0,77 0,31 Regular
R 231 | 8 99,55 3,33 0,47 0,21 0,18 Boa
R 67 12 52,82 43,45 1,32 1,07 0,51 Regular
R 118 | 14 97,14 0,77 0,27 0,26 0,23 Boa
R 37 13 96,20 0,85 0,76 0,40 0,34 Boa
R 14 13 94,15 1,55 1,52 1,11 0,47 Boa
R 234 | 4 99,09 0,46 0,33 0,12 - Boa
R 20 10 94,30 1,54 1,36 0,63 0,48 Boa
R 7 11 93,20 2,19 1,22 1,19 0,54 Boa
R 4 12 94,26 1,35 1,27 0,88 0,62 Boa
R 109 | 8 93,26 3,10 1,20 0,61 0,53 Boa
R 120 | 9 94,77 2,39 0,78 0,54 0,48 Boa
R 27 8 96,71 1,20 0,62 0,38 0,38 Boa
R 33 6 97,16 0,83 0,69 0,52 0,47 Boa
R 150 | 17 53,17 14,36 13,45 8,44 2,66 Ruim
R 8 11 94,63 1,03 0,94 0,85 0,58 Boa
R 123 | 10 92,69 4,48 0,86 0,58 0,34 Boa
R 124 | 7 92,41 5,90 0,73 0,40 0,21 Boa
R 159 | 10 97,04 0,63 0,44 0,41 0,34 Boa
R 238 | 8 95,23 2,01 0,86 0,67 0,57 Boa
R 10 |9 96,16 0,96 0,93 0,77 0,40 Boa
R 19 6 96,75 1,16 0,99 0,53 0,28 Boa
R 82 11 87,28 5,31 4,04 1,08 0,65 Regular
R 3 8 97,11 0,92 0,51 0,40 0,33 Boa
R 183 | I3 95,38 0,80 0,57 0,45 0,42 Boa

Os resultados obtidos no experimento 3 sdo apresentados na Tabela 7, sendo que,

17 regras foram classificadas como boas, 6 como regulares e 2 como ruins.

Tabela 7 - Clusters das regras gerados no experimento 3

Id Qtd de Porcentagem de itens por clusters mais populosos (%) Situacao

Regra | Clustres 1° mais 2° mais 3° mais 4° mais 5° mais da Regra
populoso populoso populoso populoso populoso

R 25 10 54,70 42,38 1,41 0,73 0,28 Regular
R 29 3 99,62 0,24 0,13 - - Boa
R 16 17 53,74 14,42 13,25 8,54 2,57 Ruim
R 7 14 52,01 13,06 12,76 9,51 3,70 Ruim
R 12 8 50,42 44,97 1,70 0,90 0,80 Boa
R 11 9 92,18 4,26 0,87 0,71 0,60 Boa
R 22 11 95,02 1,08 0,70 0,57 0,38 Boa
R 17 9 92,64 3,71 0,83 0,83 0,44 Boa
R 24 8 48,91 44,50 3,42 1,25 0,66 Regular
R 26 8 95,41 0,90 0,76 0,69 0,69 Boa
R 5 9 92,98 2,22 1,18 0,97 0,62 Boa
R 13 8 96,51 0,65 0,65 0,58 0,43 Boa
R 28 4 55,89 42,12 10,92 0,95 - Regular
R 23 |4 97,17 1,31 0,91 0,60 - Boa
R 19 |4 94,87 1,78 1,67 1,67 - Boa
R 10 |6 51,63 43,90 1,93 1,45 0,60 Regular
R 18 5 51,48 43,67 2,73 1,36 0,74 Regular
R 31 2 99,21 0,78 - - - Boa
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R30 |5 72,37 23,29 227 1,03 1,03 Regular
R 8 1 100 - - - - Boa
R21 |1 100 - - - - Boa
R 14 |1 100 - - - - Boa
R2 |2 83,91 16,08 - - - Boa
R 1 1 100 - - - - Boa
R 6 1 100 - - - - Boa

Na Tabela 8 ¢ mostrado que no experimento 2, 17 regras foram consideradas boas,

5 regulares e 3 ruins.

Tabela 8 - Clusters das regras gerados no experimento 2

Id Qtd de Porcentagem de itens por clusters mais populosos (%) Situacao

Regra | Clustres 1° mais 2° mais 3° mais 4° mais 5° mais da Regra
populoso populoso populoso populoso populoso

R 58 10 51,38 45,19 0,89 0,33 0,18 Regular
R 65 8 95,55 3,33 0,47 0,21 0,17 Boa
R 83 3 99,62 0,24 0,13 - - Boa
R 24 1 100 - - - - Boa
R 30 10 93,30 1,51 1,29 0,93 0,93 Boa
R 23 8 88,90 5,92 3,19 0,80 0,38 Regular
R 15 14 52,01 13,06 12,77 9,51 3,70 Ruim
R 22 8 50,42 4497 1,70 0,90 0,80 Regular
R20 |9 92,18 4,26 0,87 0,71 0,60 Boa
R 48 11 95,02 1,08 0,70 0,57 0,38 Boa
R 38 9 92,64 3,71 0,83 0,83 0,44 Boa
R 59 8 95,41 0,90 0,76 0,69 0,69 Boa
R 9 9 92,98 2,22 1,18 0,97 0,62 Boa
R 63 |4 55,90 42,12 1,03 0,95 - Regular
R 70 10 56,58 14,41 13,75 7,00 2,33 Ruim
R 28 9 39,17 32,23 14,21 7,78 2,28 Ruim
R 14 |5 94,16 3,31 0,96 0,96 0,60 Boa
R 62 7 47,78 45,15 433 1,50 0,56 Regular
R 29 6 90,61 3,42 2,34 1,66 1,47 Boa
R 50 |4 97,17 1,31 0,91 0,60 - Boa
R 37 |4 94,47 2,36 1,74 1,43 - Boa
R 41 4 94,87 1,78 1,67 1,67 - Boa
R 51 6 96,95 0,94 0,63 0,63 0,52 Boa
R 43 |4 97,13 1,16 1,06 0,63 - Boa
R 12 7 94,90 1,37 0,95 0,84 0,74 Boa

Os resultados do experimento 1 sdo expostos na Tabela 9, sendo que, 21 das regras

foram consideradas boas, 2 regulares e 2 boas.

Tabela 9 - Clusters das regras gerados no experimento 1

Id Qtd de Porcentagem de itens por clusters mais populosos (%) Situag¢io
Regra | Clustres 1° mais 2° mais 3° mais 4° mais 5° mais da Regra
populoso populoso populoso populoso populoso
158 8 95,55 3,34 0,47 0,21 0,18 Boa
211 3 99,62 0,24 0,13 - - Boa
51 1 100,00 - - - Boa
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28 14 52,01 13,06 12,77 9,51 3,69 Ruim
45 9 92,18 426 0,87 0,71 0,60 Boa
42 5 95,90 1,62 1,06 0,78 0,61 Boa
36 5 92,67 5,65 0,69 0,63 0,34 Boa
119 11 95,02 1,08 0,70 0,57 0,38 Boa
84 9 92,64 3,71 0,83 0,83 0,44 Boa
138 8 93,53 1,68 1,48 0,97 0,84 Boa
146 8 95,41 0,90 0,76 0,69 0,69 Boa
16 9 92,98 2,22 1,18 0,97 0,62 Boa
38 4 93,49 538 0,59 0,52 - Boa
133 8 92,44 1,80 1,57 127 1,04 Boa
155 4 55,89 42,19 1,02 0,95 - Regular
170 10 56,58 14,41 13,75 7,00 2,33 Ruim
62 5 96,14 1,42 1,00 0,75 0,67 Boa
24 5 94,16 331 0,95 0,95 0,61 Boa
77 7 94,75 1,47 1,47 0,74 0,64 Boa
153 7 47,78 45,15 433 1,50 0,56 Regular
59 6 90,60 3,42 2,34 1,66 1,46 Boa
114 5 97,74 0,68 0,58 0,49 0,49 Boa
128 4 97,17 1,31 0,90 0,61 - Boa
87 4 94,87 1,78 1,67 1,67 - Boa
131 6 96,53 0,94 0,63 0,63 0,52 Boa

Analisando-se separadamente os grupos de experimentos com mesmo tamanho de

frases, conforme apresentado na Figura 19 (Grupo A e Grupo B), percebe-se que a medida

em que se diminui o nimero do suporte, para um mesmo tamanho de frase, a tendéncia ¢

que a qualidade das frases melhore.

Por outro lado, analisando-se os grupos de experimentos para um mesmo suporte,

com diferentes tamanhos de frases conforme a Figura 19 (Grupos 1 e Grupo 2), esperava-

se que tamanhos de frases maiores produzissem regras de melhores qualidades, porém,

os experimentos realizados ndo foram capazes de comprovar essa hipdtese.
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4.4.2 Analise dos Resultados

Apos a avaliacdo das regras geradas, o passo seguinte € a avaliacdo dos resultados
obtidos pela aplicagdo dessas regras. Com o intuito de se deixar os trabalhos de andlise
mais concisos, utilizou-se como parametro apenas as regras geradas no experimento 6.
Porém, esse procedimento pode ser replicado para qualquer um dos demais experimentos
realizados. A andlise também so avalia as regras consideradas como “Boas”, dessa forma,
o niimero inicial de 25 regras geradas cai para um total de 15 regras.

Conforme mencionado anteriormente, essa avaliacdo faz uma andlise qualitativa
dos resultados obtidos. A selecdo do conjunto amostral a ser analisado ¢ feita de forma a
identificar aquelas compras com maior probabilidade de terem sido classificadas de forma
erronea. Sendo assim, para cada uma das regras classificadas como “Boa”, foram
identificados outliers, considerando-se trés atributos diferentes para o calculo desses
outliers: “Valor unitario”, “unidade de medida” e “marca”. A escolha desses atributos se
deu pelo fato de que produtos iguais tendem a possuir valores unitarios proximos e
unidades de medida e marca semelhantes, ou seja, caso um determinado produto
apresente valor, unidade de medida ou marca muito diferente dos demais produtos do
mesmo tipo, ele sera classificado como um outlier, e tera uma probabilidade maior de ter
sido identificado de forma errénea, sendo assim selecionado para uma analise mais
minuciosa. No entanto, cabe ressaltar que tal consideracao € apenas uma premissa, visto
que, € possivel que produtos iguais tenham marcas, unidades de medida ou valores
unitarios totalmente diferentes. Dessa forma, esse € apenas um critério para a selecdo da
amostra a ser analisada, porém, a qualidade dos resultados ¢ feita pela analise
individualizada das compras selecionadas.

Quanto a obtengdo dos atributos considerados no processo de clusterizag¢do, o
campo “Valor unitario” ja estava presente na base de dados utilizada, como um atributo
estruturado. Os campos “unidade de medida” e “marca” foram obtidos durante a etapa de
pré-processamento, descrita na Se¢do 3.3.1.

O algoritmo utilizado para a deteccdo dos outliers foi o apresentado em
(RAMASWAMY; RASTOGI; SHIM, 2000). No algoritmo em questdo, a deteccdo de
outliers € feita através do calculo da distancia de um ponto a seus g-ésimos vizinhos mais
proximos. Dessa forma, cada ponto ¢ classificado com base na sua distancia a seus gésino
vizinhos mais proximos, € 0s 7 pontos superiores, neste ranking (ou seja, 0s r pontos com

maiores distancias a seus vizinhos) sdo declarados como outliers. Logo, os valores de g e
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r podem ser definidos como o numero de vizinhos a serem considerados e o numero de

outliers a serem identificados, respectivamente.

Na execucdo desse estudo, utilizou-se como parametro g (nimero de pontos

vizinhos a serem considerados) o valor 10, e o nimero de outliers a serem encontrados

foi definido como sendo 2 (r =2). Sendo que, para o calculo da distancia entre os pontos

foi utilizada a féormula da distancia euclidiana.

Tabela 10 - Outliers identificados por regra

Identificagcdo da Regra aplicada Atributos Considerados
Compra
CodEmpenho!” | Seq | Regra Produto Valor em R$ Unidade de Marca
Medida
2015NE800889 | 1 R 2 Diesel 100.000.000,00 | Litro Petrobras
2015NE800586 | 1 R 2 Diesel 87.279.000,00 | Litro Petrobras
2015NE800803 | 1 R 3 Agua mineral 68.611,32 | Garrafao 20 L Seiva
2015NE800466 | 1 R 3 Agua mineral 52.602,06 | Garrafao 20 L Seiva
2015NE804597 | 1 R 4 Banana 16.388,00 | QUILOGRAMA | CEASA
2015NE803169 | 1 R 4 Banana 15.000,00 | QUILOGRAMA | CEASA
2015NE801459 | 12 R 6 Produto perecivel 9,65 | Kg frigolaste
2015NE801459 | 8 R 6 Produto perecivel 21,46 | Kg sabadini
2015NE801077 | 1 R 10 Gas liquefeito - glp 63.982,92 | KG GASBALL
2015NE801613 | 1 R 10 Gas liquefeito - glp 120.000,00 | KG GASBALL
2015NE800466 | 1 R 11 Agua mineral 52.602,06 | GALAO 20,00 L | calogi
2015NE800899 | 1 R 11 Agua mineral 61.800,48 | GALAO 20,00 L | Hydrate
2015NE800375 | 1 R 12 Bequer de vidro 350,00 | UNIDADE Leica Biosystems
2015NE806768 | 1 R 12 Bequer de vidro 900,00 | UNIDADE VELP
2015NE800075 | 2 R 14 Proveta de vidro 7,00 | UNIDADE rav
2015NE800736 | 1 R 14 Proveta de vidro 4,60 | UNIDADE Uniglass
2015NE800068 | 4 R 15 Gasolina Comum 553.834,29 | Litros XXXXXXXXXX
2015NE800809 | 1 R 15 Gasolina Comum 7.157.000,00 | Litro SHELL
2015NE800588 | 1 R 16 Baldo volumétrico 530,00 | UNIDADE -
para laboratorio
2015NE802470 | 1 R 16 Baldo volumétrico 615,88 | UNIDADE DIOGOLAB
para laboratorio
2015NE800001 | 16 | R 19 Resistor filme 0,02 | UNIDADE RohmRohm
metalico
2015NE800001 |34 | R 19 Resistor filme 0,02 | UNIDADE RohmRohm
metalico
2015NE800042 | 7 R 22 Caneta 1,10 | CAIXA 1.200,00 | esferografica
esferografica UN
2015NE800006 | 2 R 22 Caneta 135,10 | CAIXA 12,00 UN | slider
esferografica
2015NE800089 | 2 R 23 Alcool etilico 78.348,81 | LITRO XXXXXXXXXX
hidratado
combustivel

170 c6digo do empenho ndo estd completo (com os 23 digitos) para ndo possibilitar a identifica¢do da
unidade que executou a compra, visto que esse trabalho ndo tem foco na area de auditoria, o Ginico objetivo
desse procedimento ¢ fazer a identificagdo de compras consideradas como outliers e que por essa razao
possam ter sido classificadas de forma errénea.
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2015NE800549 R 23 Alcool etilico 129.552,00 | LITRO IPIRANGA
hidratado
combustivel

2015NE800068 R 24 | Alcool anidro 553.834,29 | Litros XXXXXXXXXX
combustivel

2015NE800876 R 24 Alcool anidro 148.823,93 | Litros NACIONAL
combustivel

2015NE800035 R 25 Pega para 560.000.000,00 | MENSAL Conforme Edital
automovel

2015NE800134 R 25 Peca para 1.000.000.000,00 | UNIDADE - ORIGINAL
automovel PECAS

Na Tabela 10 sdo apresentados os resultados obtidos pelo algoritmo para cada
uma das regras analisadas. As 2 primeiras colunas trazem a identificagdo da compra, a
terceira e quarta coluna apresentam a regra utilizada e o nome do produto identificado
pela regra, respectivamente, € as demais colunas apresentam os atributos utilizados para
a detec¢do dos outliers.

Apos a definicdo da amostra com os registros com maiores probabilidades de
terem sido classificados erroneamente em cada uma das regras selecionadas (outliers), o
passo seguinte ¢ a analise de cada um desses registros de forma individualizada, nas
paginas do Portal da Transparéncia, a fim de verificar se esses registros realmente
correspondem ao mesmo grupo de produtos que a regra se propdem a identificar, ou se
eles se referem a outros tipos de produtos € consequentemente tenham sido classificados
de forma errada pelas regras.

Sendo assim, todos os 30 registros apresentados na Tabela 19 (2 outliers por regra)
foram analisados e verificou-se de forma detalhada os textos descritivos das
especificagdes de compras a fim de se averiguar a que se referia cada uma das compras,
possibilitando assim a comparacdo com o tipo de produto que as regras estavam
identificando.

Nessa analise, ndo foram identificados produtos classificados de forma erronea,
porém, algumas das regras geradas, mesmo sendo consideradas como boas, ainda que
classificando as compras de maneira correta, faziam uma classificagdo muito genérica,
que dependendo da finalidade para que se deseje utilizar o processo de mineragdo de
frases desenvolvido, possa ndo atender os objetivos por completo. Exemplos desses tipos
ocorrem com as regras R_6 e R_25, que identificam as compras de “produto perecivel” e
“peca para automovel”, respectivamente, ou seja, uma forma muito genérica para se

identificar um produto.
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Para evitar situagdes como estas, a proposta prevé uma etapa opcional,
apresentada na Sec¢do 3.3.6 (refinamento de regras), em que especialistas podem, dentre
outras atividades, ajustar as regras de acordo com o grau de especificidade que se deseja
dar ao produto.

Os resultados desses experimentos também exemplificam outra atividade que
pode ser desempenhada por especialista nessa etapa opcional, que ¢ a jun¢do de regras
que identificam o mesmo tipo de produto. Por exemplo, as regras R_3 e R_11 levam ao
mesmo produto (dgua mineral), e por isso poderiam ser agrupadas. Também dependendo
do grau de especificidade que se deseja dar ao processo, os especialistas poderiam juntar
as regras R 23 e R 24, que identificam respectivamente “alcool etilico hidratado
combustivel” e “dlcool anidro combustivel” para levarem a um Uinico produto, um pouco
mais genérico, denominado “4lcool combustivel”.

Na Figura 20 sdo apresentados dois recortes de telas do portal da transparéncia,
cada um com a descricdo de uma das compras caracterizada como outliers obtidos na
aplicagdo da regra R 3. Esses recortes de tela permitem verificar que apesar dos valores
discrepantes, as especificagdes das compras realmente se referem ao produto esperado,
ou seja, Agua Mineral. O Apéndice I dessa dissertagdo apresenta uma analise mais

detalhada dos outliers mostrados na Tabela 10.

Subitem da Despesa Quantidade Valor Unitario (R$) Valor Total (R$) |Descricdo

7 - GENEROS DE ALIMENTACAQ 1 61.800,48 61.800,48 |0000000001,00000 GALAD 20,00 L AGUA MINERAL,
MATERIAL AGUA MINERAL, TIPO EMBALAGEM PL;QSTICCI
PC?LICARBONATQ TRAMNSPARENTE, GASEIFICACAO SEM
GAS, CARACTERISTICAS ADICIONAIS COM TAMPA DE
PEESSAO!LACRE!ENVASADO MECANICAMENTE/, NORMAS
TECNIC;?\S CONFQRME PORTARIA DE CORRELATOS DO
MINISTERIO SALU- MARCA: Hydrate ITEM DO PROCESSO:
00001 ITEM DE MATERIAL: 000304461

Subitem da Despesa Quantidade Valor Unitario (RS) Valor Total (R$) |Descrigdo

7 - GENEROS DE ALIMENTACADQ i | 52.602,06 52.602,06 (0000000001,00000 GALAD 20,00 L AGUA MINERAL,

MATERIAL AGUA MINERAL, TIPO EMBALAGEM PLASTICO,
GASEIFICACAOQ SEMGAS MARCA: calogi ITEM DO
PROCESSO: 00001 ITEM DE MATERIAL: 000217773

Figura 20 - Recortes das telas do Portal das Transparéncia para registros
considerados outliers da regra R 3
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Capitulo 5 — Aplicacoes

Uma vez identificado a que produto cada uma das descri¢cdes de compras se refere,
uma série de outras andlises tornam-se viaveis. O objetivo desse capitulo ¢ fazer a
apresentacao de algumas aplicagdes possiveis de serem realizadas com os dados obtidos

nos experimentos executados no Capitulo 4.

5.1  Cailculo de Precos de Referéncia dos Produtos Comprados Pela

Administracao Publica

Conforme sugerido em (CARVALHO et al., 2013), a partir do momento em que
se tem os produtos devidamente identificados, torna-se possivel se propor pregos de
referéncia para os diversos produtos que sdo comprados pela Administragdo Publica

Federal e estdo sendo apresentados em portais de transparéncia.

Tabela 11 - Amostra de precos de referéncia calculados

Produto Unidade Quantidade Preco de
Comprada Referéncia
(mediana)

Agua mineral Galdo 20 1 1989 RS 7,90

Agua mineral Garrafa 500 ml 638 RS$ 0,74

Agua mineral Garrafa 1,51 183 RS 1,24

Agua mineral Copo 200 ml 107 RS 0,29

Banana KG 2783 RS 1,96

Banana Unidade 116 R$ 0,52

Gasolina Litro 5410 RS 3,68

Diesel Litro 3887 RS 2,94

Gas - GLP Botijdo 45 Kg 181 RS 199

Gas - GLP Botijdo 13 Kg 230 RS 52

Alcool combustivel Litro 1678 R$ 3,03

Caneta esferografica Unidade 1113 RS 0,38

Caneta esferografica Caixa 50 unidades 439 R$ 20,90
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Na Tabela 11 ¢ mostrada uma sugestdo de preco de referéncia para alguns desses
produtos identificados. Nesse calculo, considerou-se os pregos de referéncia dos produtos
como sendo a mediana dos valores unitdrios pagos em cada uma das compras desses
produtos apresentados no Portal da Transparéncia, visto que, esta métrica estd menos

suscetivel a influéncia de outliers.

5.2 Identificacio de Compras com Precos Muito Acima do Esperado

A partir do momento em que se consegue estabelecer um prego de referéncia para
os diversos produtos comprados e apresentados nos portais de transparéncia, torna-se
possivel também se identificar compras que tenham sido feitas com valores muito acima
do esperado.

Na Tabela 12 ¢ apresentada uma amostra de 2 valores muito acima do esperado
para cada um dos exemplos de precos de referéncia identificados na Tabela 11. Essa
tabela ¢ apenas exemplificativa, visto que, devido ao grande niimero de compras
apresentadas no Portal da Transparéncia, o nimero de compras consideradas muito acima
do preco de referéncia também € elevado.

Tabela 12 - Amostra de precos muito acima do esperado

Produto Unidade Preco de Numero do Valor Unitario
referéncia empenho
Agua mineral Galdo 20 1 7,90 2015NE802221 RS 29,05
2015NE800994 R$ 38,00
Agua mineral Garrafa 500 ml 0,74 2015NE800516 RS 6,00
2015NE800274 RS 25,50
Agua mineral Garrafa 1,51 1,24 2015NE801472 RS 6,78
2015NE800273 RS 3,42
Agua mineral Copo 200 ml 0,29 2015NE800968 R$ 0,85
2015NE800344 RS 0,65
Banana KG 1,96 2015NE800558 RS 4,97
2015NE800947 R$ 12,80
Banana Unidade 0,52 2015NE800335 RS 8,87
2015NE800564 R$ 3,91
Gasolina Litro 3,68 2015NE800825 R$ 11,99
2015NE801011 RS 16,21
Diesel Litro 2,94 2015NE800014 R$ 11,70
2015NE800089 RS 14,99
Gas - GLP Botijdo 45 Kg 199 2015NE800419 RS 283,45
2015NE800066 R$ 270,00
Gas - GLP Botijdo 13 Kg 52 2015NE801546 RS 120,00
2015NE800416 RS 140,62
Alcool combustivel | Litro 3,03 2015NE800302 RS 8,08
2015NE800119 RS 7,34
Caneta esferografica | Unidade 0,38 2015NE800035 RS 8,00
2015NE800712 RS 5,27
Caneta esferografica | Caixa 50 unidades | 20,90 2015NE800019 R$ 51,33
2015NE800478 RS 32,50
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Cabe ressaltar que esses valores elevados apresentados na Tabela 12 ndo sdo
suficientes para se dizer que tenha havido irregularidades nos referidos processos de
compras, visto que, qualquer indicio levantado por meio da analise de dados carece de
uma averiguacao mais aprofundada por meio de auditorias especificas. Também nao faz
parte do escopo desse trabalho qualquer tipo de andlise de compras individuais. No
entanto, todos os processamentos sugeridos nessa dissertagdo tornam vidvel a
identificacdo de compras que fogem do padrdao esperado, possibilitando novos tipos de
analises que seriam impossiveis de serem feitas com a informagdo apresentada em

formato original (formato textual).

Detalhamento Diario das Despesas
Detalhamento do documento: 2015NEB00516

DADOS BASICOS

Fase: Empenho
Documento: 2015NEBDO516 Tipo de Documento: Mota de Empenho (NE)
Tipo de Empenho: GLOBAL Espécie de Empenho: Original

Orgdo Superior:
Orgdo / Entidade Vinculada:

Unidade Gestora Emitente:

Gestdo:

Favorecido:

Valor: R$ 690,00

DADOS DETALHADOS

Observacdo do Documento:

Esfera: 1 - ORCAMENTO FISCAL Tipo de Crédito: A - INICIAL (LOA)

Grupo da Fonte de Recursos: 1 - RECURS0S DO TESOUROQ - EXERCICIO CORRENTE

Fonte de Recursos: 00 - RECURSOS ORDINARIOS

Categoria de Despesa: 3 - Despesas Correntes Grupo de Despesa: 3 - Outras Despesas Correntes
Modalidade de Aplicacdo: 90 - Aplic. Diretas (Gastos Diretos do Governo Federal)

Elemento de Despesa: 30 - MATERIAL DE CONSUMO

Processo N°: 646513008078201451

Modalidade de Licitacao: PREGAD Inciso: Amparo:

Referéncia da Dispensa ou
Inexigibilidade:

N? Convénio / Contrato de
Repasse / Termo de Parceria /
Outros:

Detalhamento do Gasto

Subitem da Despesa Quantidade Valor Unitario (RS) Valor Total (R$) Descricdo

7 - GENEROS DE ALIMENTACAO 100 600,00 100,00000 A MATERIAL
AGUA MINERAL, TIPO EMBALAGEM PLASTICO,
GASEIFICACAO COMGAS MARCA: AQUAFRESH ITEM DO
PROCESSO: 00017 ITEM DE MATERIAL: 000245938

7 - GENEROS DE ALIMENTACAO 100 0,50 90,00 100,00000 QUILOGRAMA FRUTA IN NATURA, TIPO BANANA,
ESPECIE D'AGUA MARCA: IN NATURA ITEM DO PROCESSO:
00099 ITEM DE MATERIAL: 000256103

Figura 21 - Tela do Portal da Transparéncia do Governo Federal com empenho de
produtos com precos muito acima do esperado



Para ilustrar as diferencas que podem ser encontradas no Portal da Transparéncia,
na Figura 21 ¢ apresentada uma copia da tela de um documento de empenho presente no
portal. Nessa tela sdo apresentadas varias informagdes sobre o documento de empenho
(as informagdes que permitem a identificacdo da unidade que emitiu esse documento de
empenho foram tarjadas) e em destaque estdo a descricdo textual do produto a ser
comprado, bem como o valor unitario a ser pago. Dessa forma, pode-se verificar que foi
pago um valor de RS 6,00 para a garrafa de 500 ml de 4gua mineral, bem acima do valor

de referéncia, que ¢ de R$ 0,78.

5.3 Possibilidade de Cancelar uma Compra Superfaturada Antes de sua

Concretizacio

Outro beneficio em se obter um prego de referéncia para cada um dos produtos
identificados com o processo sugerido, ¢ a possibilidade de se fazer um controle
preventivo de compras superfaturadas. Como todo o processo foi concebido para ser
realizado utilizando o framework Apache Spark, € possivel que a aplicag¢do das regras de
identificacdao dos produtos seja feita em tempo real, ou seja, no mesmo momento em que
se faz a carga didria dos dados do Portal da Transparéncia.

Dessa forma, a identificagao dos produtos a que se referem as compras que estao
sendo carregadas torna possivel a comparagdo entre o prego a ser pago pelo produto em
questdo, com o seu prego de referéncia, calculado anteriormente, permitindo-se assim a
deteccao de disparidades.

A fase de empenho (fase em que € aplicado o procedimento de identificacao dos
produtos) € a primeira etapa do processo de execucdo da despesa, nessa etapa ainda ndo
houve a consumacdo da despesa. Logo, pode-se interromper esse procedimento de
compra ou sugerir-se a renegociagdo dos pregos praticados para valores economicamente

mais favoraveis para a Administragdo Publica.
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Detalhamento Diario das Despesas
Detalhamento do documento: 20160B800192

DADOS BASICOS

Fase: Pagamento

Documento: \ 20160B800192 Tipo de Documento: Ordem Bancaria (0B)

Data: Tipo de OB: OBC/OBB PARA TERCEIROS EM OUTROS BANCOS
ﬁrgﬁu Superior: 52000 - MINISTERIO DA DEFESA

Orgido / Entidade Vinculada: 52121 - COMANDO DO EXERCITO

Unidade Gestora Emitente: 160291 - CENTRO TECNOLOGICO DO EXERCITO

Gestdo: 00001 - TESOURD MNACIONAL

Favorecido: 17.471.773/0001-59 - ROJAO COMERCIAL DE ALIMENTOS LTDA - EPP

Valor: R% 690,00

DADOS DETALHADOS

‘3

Observacdo do Documento: PGTO DANFE 000.000.417 DE 03FEV2016 - 2015NES000516 DE 30SET2015 - OPTANTE DO SIMPLES - 2014PR0O0013-UASG 160327

- PI: K1DTDEFOUTR - PTRES: 085621 - AQUISICAO DE GENEROS DE ALIMENTACAO.

Processo N°:

Categoria de Despesa: 3 - Despesas Correntes Grupo de Despesa: 3 - Outras Despesas Correntes
Modalidade de Aplicagdo: 90 - Aplic. Diretas (Gastos Diretos do Governo Federal)
Elemento de Despesa: 30 - MATERIAL DE CONSUMO
Det do Doc
: Cancelamento Convénio
h b D
=y i = / Estorno / Outros WaluclES]

- 2015MEB00516 7 - GENEROS DE ALIMENTACAO Nio i} 690,00

Figura 22 - Tela de pagamento do Portal da Transparéncia do Governo Federal

Por exemplo, o empenho apresentado na Figura 21 foi emitido no dia 30/09/2015
(conforme pode ser observado no campo data, na parte superior da Figura 21). Porém, o
pagamento referente a essa despesa foi feito pela Ordem Bancéria 20160B800192, cujo
recorte da tela do Portal da Transparéncia ¢ apresentado na Figura 22. Observando-se a
data de emissdo dessa ordem bancéria (campo data na parte superior da Figura 22)
verifica-se que o pagamento, referente a essa despesa, s6 foi executado no dia 02/03/2016,
ou seja, aproximadamente 5 meses apos a emissao do documento de empenho e da carga
dessa informagao no Portal da Transparéncia, ou seja, tempo suficiente para que fossem
tomadas as devidas providéncias com o intuito de se evitar a concretizagao de uma

compra superfaturada.

5.4 Comparacio Entre Valores Pagos em Compras Licitadas e Nao Licitadas

A Lei 8666/93 preve que todas as compras realizadas pela Administragao Publica
devem ser precedidas de licitagdo, no entanto, essa mesma lei também prever algumas
situacdes em que o procedimento licitatorio pode ser dispensavel ou inexigivel.

Um outro tipo de andlise que pode ser feita a partir dos resultados obtidos pela
técnica proposta nessa dissertagdo ¢ a comparagao entre os pregos praticados nas compras
de produtos em situa¢des em que houve licitagdo e nos casos em que esse procedimento

nao ocorreu.
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Na Tabela 13 sdao apresentados os pregos praticados, com e sem procedimento
licitatério, para os mesmos produtos listados na Tabela 11, sendo que, nesse caso, assim
como na Tabela 11, os precos foram obtidos pela mediana dos valores unitarios de cada
uma das compras.

Tabela 13 - Amostra de precos praticados em compras com e sem licita¢io

Produto Unidade Preco Praticado (mediana)
Com Sem Licitacao
Licitacao
Agua mineral Galdo 201 RS 7,48 RS 9,90
Agua mineral Garrafa 500 ml R$ 0,71 R$ 1,35
Agua mineral Garrafa 1,51 RS$ 1,24 RS$ 2,83
Agua mineral Copo 200 ml R$ 0,29 -
Banana KG RS 1,96 R$ 2,85
Banana Unidade R$ 0,52 R$ 0,58
Gasolina Litro RS 3,62 RS 3,93
Diesel Litro R$ 2,93 RS 2,98
Gas - GLP Botijdo 45 Kg R$ 199,00 R$ 225,00
Gas - GLP Botijdo 13 Kg R$ 51,19 RS 53,50
Alcool combustivel Litro RS 3,28 RS 2,59
Caneta esferografica Unidade R$ 0,36 R$ 0,55
Caneta esferografica Caixa 50 unidades RS 20,45 RS 35,00

Como pode ser observado na Tabela 13, os produtos tendem a ser comprados por
um pre¢o maior quando nao ha um procedimento licitatério anterior a essa compra. A
unica exce¢ao identificada ocorreu para o caso de compra de alcool combustivel, pois
nessa situagdo as compras feitas por dispensa de licitacdo apresentaram um valor menor
do que aquelas que foram precedidas do processo licitatorio. Cabe ressaltar que para o
caso de compra de copo de agua mineral de 200 ml todas as compras foram precedidas
do procedimento licitatorio. Porém, essas analises s6 foram possiveis de serem realizadas

pelo fato dos produtos terem sido anteriormente identificados.

5.5  Analise das Marcas Mais Compradas

A identificagdo dos produtos também permite a descoberta das marcas mais
compradas para cada tipo de produto. Na Tabela 14 sdo apresentadas as 3 marcas com
maior numero de compras para uma amostra de 7 tipos de produtos.

Pela andlise da Tabela 14, pode se verificar que, via de regra, as marcas
consideradas como referéncia, para os diversos tipos de produtos, sdo as que mais sao

compradas pela Administracdo Publica.
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Tabela 14 - Amostra de marcas mais compradas por produtos
Produto Marca
Actcar Refinado Unido
Caravelas
Alto alegre
Caneta esferografica Bic
Compactos
Jocar
Conexao hidraulica Krona
Copacol
Tigre
Farinha Lactea Nestle
Mococa
Mutiday
Gas (GLP) Supergasbras
Ultragaz
Liquigas
Milho em conserva Predilecta
Goias Verde
Quero
Papel Sulfite Chamex
One
Report
Pilha pequena Elgin
Alfacell
Maxprint
Pneu Firestone
JK
Bridgestone
Toner para Impressora | HP
Fastprinter
DSI

5.6 Identificacdo de Fornecedores Vendendo o Mesmo Produto com Precos

Diferentes

A partir do momento em que se tem os produtos devidamente identificados, pode-
se juntar essas informagdes com outras informacgdes que ja estdo estruturadas na base de
dados do Portal da Transparéncia, a fim de se enriquecer as analises feitas. Um exemplo
disso ¢ a comparac¢do de diferentes unidades gestoras comprando o mesmo produto, de

um mesmo fornecedor, mas com precos bem diferentes.
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Detalhamento Diario das Despesas
Detalhamento do documento: 2015NE800609

DADOS BASICOS

Fase: Empenho

Documento: 2015NES00609 Tipo de Documento: Mota de Empenha (NE)
Data: 29/07/2015

Tipo de Empenho: ORDINARIO Espécie de Empenho: original

Orgéo Superior:
Orgéo / Entidade Vinculada:

Unidade Gestora Emitente:

Gestdo:
Favorecido: o3 27 - POLYPRINT - INFORMATICA LTDA EPP
Valor: R$ 358,80

Compral —

DADOS DETALHADOS

Observacdo do Documento: AQUISICAD CARTUCHO/TONER - 2015NC407272_COLOG DE 07/07/15 - REQ 187/2015 PED 85/2015 ALMOX - DOC OBRIGATORIA:
VALIDA - PDR 00514/07/15 - UASG 160477 - PE 04/2014 PROC ORIGEM: 2014PR0OD004

Processo N°: 64031000167201408

Modalidade de Licitacdo: PREGAO Inciso: Amparo:

Referéncia da Dispensa ou
Inexigibilidade:

N° Convénio [/ Contrato de

Repasse / Termo de Parceria /

Outros:

Detalhamento do Gasto
Subitem da Despesa Quantidade Valor Unitario (R$) Valor Total (R$) Descricio
17 - MATERIAL DE 10 35,88 358,80 10,00000 UNIDADE CARTUCHO TONER IMPRESSORA HP,
PROCESSAMENTO DE DADOS TIPO CARTUCHO ORIGINAL, COR PRETA, REFERENCIA

CARTUCHO 2 CE320A MARCA: POLYPRINT ITEM DO
PROCESS0: 00136 ITEM DE MATERIAL: 000396448

Detalhamento Diario das Despesas
Detalhamento do documento: 2015NEB01680

DADOS BASICOS

Fase: Empenho

Documento: 2015NE801680 Tipo de Documento: Nota de Empenho (NE)
Data: 28/08/2015

Tipo de Empenho: ORDINARIO Espécie de Empenho: Original

Orgédo Superior:
Orgdo / Entidade Vinculada:

Unidade Gestora Emitente:

Gestio:
Favorecido: o3. I -7 - FOLYPRINT - INFORMATICA LTDA EPP
valor: R$ 1.821,88

Compra2 —
DADOS DETALHADOS

Observacdo do Documento: CENTRQ DE ARTES HEMl- AQUISICAO DE MATERIAL - TONER PARA IMPRESSORA PROCESSO 23069.004455/2015-08
2015NC001010 PROC ORIGEM: 05000072014

Processo N°: £4301001225201485

Modalidade de Licitacdo: PREGAO Inciso: Amparo:

Referéncia da Dispensa ou
Inexigibilidade:

N© Convénio / Contrato de
Repasse / Termo de Parceria /
Outros:

Detalhamento do Gasto

Subitem da Despesa Quantidade  Valor Unitario (R$) Valor Total (R§) Descricio

17 - MATERIAL DE 2 393,98 2,00000 UNIDADE CARTUCHO TOMER IMPRESSORA HP,

PROCESSAMENTO DE DADOS TIPO CARTUCHO ORIGINAL, COR PRETA, REFERENCIA
CARTUCHO 2 CF210X MARCA: HP ITEM DO PROCESSO:
00109 ITEM DE MATERIAL: 000417016

Figura 23 - Telas do Portal da Transparéncia com o0 mesmo fornecedor vendendo o
mesmo produto com precos diferentes

Na Figura 23 sdo apresentados dois recortes de telas do portal da transparéncia.
Cada uma dessas telas apresenta uma compra de toner para impressora, sendo que em
ambas as compras o fornecedor do produto € 0 mesmo, porém, o0 preco a ser pago tem
uma varia¢do de mais de 500 %, sendo que, a segunda compra ocorreu um meés apos a
primeira.

Esse caso apresentado ¢ apenas um dos muitos casos semelhantes identificados.

Essas disparidades acontecem porque muitas vezes os processos de compra ocorrem de
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maneira independente, sendo que, uma unidade gestora nao fica sabendo do pregco que
uma outra unidade gestora estd pagando pelo mesmo produto ao mesmo fornecedor.

A metodologia ora proposta pode ajudar na otimizagdo das compras realizadas
pela Administragdo Publica, permitindo que a unidade gestora possa propor
renegociagdes de precos a serem pagos, quando identificados valores economicamente
mais vantajosos sendo praticados pelo mesmo fornecedor, na venda do mesmo produto

para outros compradores da Administragdao Publica.

5.7  Acompanhar a Tendéncia dos Precos de Produtos

A identificagdo dos produtos que estdo sendo descritos também ¢é util para se tracar
o comportamento dos precos praticados pela Administragdo publica ao longo de um
determinado periodo de tempo. Na Tabela 15 € apresentado o preco do litro da gasolina

pago pelo governo nos diferentes meses do ano de 2015.

Tabela 15 - Amostra dos precos do litro da gasolina durante o ano de 2015

Més Qtd de Compras | Preco Calculado
Janeiro 163 RS 3,09
Fevereiro 282 R$ 3,13
Marco 377 RS 3,30
Abril 437 RS 3,49
Maio 516 RS 3,70
Junho 561 RS 3,85
Julho 481 RS 4,16
Agosto 432 RS 3,85
Setembro 436 RS 3,85
Outubro 396 RS 4,02
Novembro | 661 RS 3,62
Dezembro 667 R$ 5,40

Pela andlise da Tabela 15, pode-se constatar que o preco do litro da gasolina pago
pelo governo teve uma tendéncia de alta durante praticamente todos os meses do ano, a
excecao dos meses de agosto € novembro, que registraram quedas, e do més de setembro
que manteve o mesmo patamar do més anterior.

Esse mesmo tipo de estudo pode ser feito para os demais produtos adquiridos pela
Administracdo Publica, a fim de se verificar ndo sé a tendéncia dos precos praticados,
mas também compara-los com fatores externos a Administracdo Publica, como questdes
de sazonalidade de produtos, influéncia de atividades econdmicas no Brasil e no exterior

€ etc.
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5.8 Comparar a Relacio Entre Preco Pago e Quantidade Comprada

Um outro tipo de andlise que pode ser feita a partir do momento em que se tem 0s
produtos devidamente identificados ¢ a verificacdo se ha algum tipo de relagdo entre o
preco pago por um determinado produto com a quantidade que esta sendo comprada, ou
seja, se ha algum tipo de economia de escala para as compras feitas pela Administracao
Publica.

As andlises realizadas ndo demonstraram uma relacgdo direta entre os precos pagos
pelos produtos e a quantidade comprada. No entanto, os estudos evidenciaram que a
maioria dos outliers de precos identificados tinha uma relacao direta com a quantidade
especificada.

Apesar dos calculos dos precos de referéncia, realizados na secdo 5.1 ndo
indicarem valores discrepantes para os precos de referéncias obtidos a partir das compras
realizadas pelo Governo Federal, muitas compras apresentavam valores unitario
extremamente altos, caracterizando grandes diferencas de precos. Ainda que tais valores
ndo chegassem a prejudicar os célculos dos precos de referéncia, realizadas na secdo 5.1,
pois o nimero de compras realizadas dentro dos padrdes esperados era muito superior a
esses casos, tal fato caracterizava uma recorréncia que merecia ser estudada.

Quando se estudou a relagdo entre os precos praticados e as quantidades
compradas, verificou-se que a grande maioria dos casos em que havia valores
extremamente altos (muito acima do esperado) ocorria quando a quantidade a ser
comprada era igual a exatamente um (uma unidade, um quilograma, um litro, etc.).

A Tabela 16 monstra alguns casos de exemplos em que o valor unitario do produto
¢ extremamente alto, e que a quantidade a ser comprada ¢ exatamente 1.

Observando-se esses valores unitarios extremamente altos, infere-se que esses sao
frutos de preenchimentos incorretos do quantitativo a ser comprado no sistema, pois o
valor unitério € obtido pela divisdo do valor total a ser pago ao fornecedor (na venda do
referido produto) pela quantidade total que esta sendo adquirira. Logo, nessas situagdes,
o valor unitario do produto fica muito alto, pois considera-se como valor unitario o prego
pago para se adquirir uma grande quantidade de produtos (quantidade essa que nao se

sabe exatamente qual ¢).
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Tabela 16 - Amostra de produtos com valores unitirios muito altos

Produto Preco de Numero do Valor Unitario | Quantidade Valor Total
Referéncia Empenho Comprada
Agua Mineral RS 7,90 2015NE800466 RS 52.602,06 1 RS 52.602,06
(20 litros) 2015NE801154 RS 43.314,89 1 RS 43.314,89
Alcool Combustivel | R$ 3,03 2015NE800068 RS 553.834,29 1 RS 553.834,29
(Litro) 2015NE800876 RS 148.823,93 1 RS 148.823,93
Diesel RS 1,24 2015NE801025 RS 817.921,18 1 R$ 817.921,18
(Litro) 2015NE800876 RS 239.499,28 1 RS 239.499,28
Gasolina RS$ 2,94 2015NE800877 RS 453.444,49 1 RS 453.444,49
(Litro) 2015NE801023 RS 249.836,66 1 RS 249.836,66
Banana RS 0,52 2015NE804597 RS 16.388,00 1 RS 16.388,00
(Quilograma) 2015NE805293 RS 7.542,00 1 RS 7.542,00
Gas R$ 52,00 2015NE800124 RS 13.219,20 1 RS 13.219,20
(Botijao 13 Kg) 2015NE800747 RS 6.500,00 1 RS 6.500,00

Percebe-se, que esse tipo de caso ocorre recorrentemente, o que prejudica a

transparéncia dos gastos publicos, inviabilizando a verificacdo dos precos pagos pelos

produtos identificados, assim como outros estudos que poderiam ser feitos a partir de tais

informacgdes. Logo, a metodologia proposta também se demonstra 1til para a identificacdo

de praticas administrativas erradas, possibilitando assim a melhora da gestdo das

atividades de compra executadas pelo governo.

Tabela 17 - Amostra de produtos com valores unitiarios muito baixos

Produto Preco de Nimero do Valor Unitario | Quantidade Valor Total
Referéncia Empenho Comprada
Agua Mineral RS 7,90 2015NE802221 R$ 0,00 5.075 | R$ 10,00
(20 litros) 2015NE800994 R$ 0,00 3.000 | R$ 7,90
Alcool Combustivel | R$ 3,03 2015NE800516 R$ 0,00 200.000 | RS 1.000,00
(Litro) 2015NE800274 R$ 0,00 82.368 | R$ 286,46
Diesel RS$ 1,24 2015NE801472 R$ 0,00 351.510 | RS 1.180,58
(Litro) 2015NE800273 R$ 0,00 291.000 | R$ 9,72
Gasolina RS 2,94 2015NE800113 R$ 0,00 5.777.915 | R$ 21,21
(Litro) 2015NE800344 R$ 0,00 123.600 | RS 0,50
Banana R$ 0,52 2015NE800558 R$ 0,01 1.500 | R$ 15,60
(Quilograma) 2015NE800947 R$ 0,00 8.000 | R$ 0,80
Gas R$ 52,00 2015NE800335 RS 3,33 300 | RS 1.000,00

(Botijao 13 Kg)

Cabe ressaltar ainda que também foi identificado outro tipo de erro recorrente no

preenchimento dos quantitativos a serem comprados. Conforme pode ser visto na Tabela

17, também acontecem situagdes em que a quantidade a ser comprada € preenchida com

um valor extremamente alto, que faz com que o valor unitario calculado (que ¢ obtido

pela divisao do valor total pela quantidade) caia para valores extremamente baixos e

irreais, sendo até mesmo, em algumas situagdes aproximado para zero, o que ¢

flagrantemente invidvel. Essa situagdo, a exemplo da exposta anteriormente também tem
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um reflexo negativo na transparéncia, visto que também torna inviavel a identifica¢do do
prego a ser pago, evidenciando uma préatica nociva ao controle das contas publicas.

Essas situagdes sdo exemplificadas na Figura 24 através da apresentacdo de 2
recortes de telas do Portal da Transparéncia, uma com valor unitario extremamente alto
(Figura 24.a) e outro com valor extremamente baixo (Figura 24.b).

2015NE800466
Detalhamento do Gasto

Subitem da Despesa Quantid Valor Unitario (RS) Valor Total (R$) Descricao
7 - GENEROS DE ALIMENTACAO 52.602,06 52.602,06 0000000001,00000 GALAO 20,00 L AGUA MINERAL,
MATERIAL AGUA MINERAL, TIPO EMBALAGEM PLASTICO,

GASEIFICACAO SEMGAS MARCA: calogi ITEM DO
PROCESSO: 00001 ITEM DE MATERIAL: 000217773

(a) ValorUnitario Extremamente Alto

2015NE800260
Detalhamento do Gasto
Subitem da Despesa Quantidade Valor Unitario (RS) Valor Total (R$) Descricdo
7 - GENEROS DE ALIMENTACAO 10,00 0000005075,00000 GALAO 20,00 L AGUA MINERAL, _
MATERIAL AGUA MINERAL, TIPO EMBALAGEM GARRAFAO DE

POLIPROPILENO,GASEIFICAGAO SEM GAS,
CARACTERISTICAS ADICIONAIS TAMPA, LACRE, SEM
VASILHAME EVALIDADE MINIMA DE, NORMAS TECNICAS
CONFORME PORTARIA DE CORRELATOS DO MINISTERIO
SAU- MARCA: FLORATA ITEM DO PROCESSO: 00001 ITEM
DE MATERIAL: 000332485

(b) Valor Unitario Extremamente Baixo

Figura 24 - Recorte de telas do Portal da Transparéncia de compras com valores
unitarios discrepantes

5.9 Outras Aplicacoes

As aplicacdes expostas nesse capitulo sdo apenas alguns exemplos de possiveis
utilizagdes para a identificagdo de produtos a partir da metodologia proposta nessa
dissertagdo. Porém, existe uma série de outras aplicagdes possiveis, como por exemplo:

e Aplicacdo de regras de associagdo para se identificar a probabilidade de um 6rgao
comprar um determinado produto, dado que ele ja tenha comprado um conjunto
de outros tipos de produtos;

e A identificagdo dos 6rgaos que compram com melhores precos e aqueles que
pagam mais caro pelos produtos

e Verificacdo se hd algum padrdao de comportamento entre empresas fornecedoras
de produtos que possam caracterizar algum tipo de conluio ou combinacdo de
precos;

e Identificacdo das variagdes de precos praticados nas diferentes regides pais, € etc.
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Os dados gerados durante o processamento sugerido também podem ser
integrados com outras bases de dados (dados governamentais ou dados obtidos da
internet) a fim de se ampliar os tipos de analises a serem feitos, como por exemplo, utilizar
a bases de dados de Notas Fiscais da Receita Federal do Brasil para verificar se as
empresas estdo vendendo para o governo com precos compativeis com os que elas
praticam no mercado privado.

Logo, as possibilidades de aplicagdes dos resultados obtidos com os
procedimentos propostos nessa dissertagao sao inumeras, ficando elas limitadas apenas
pelas necessidades e criatividade dos analistas de dados que se propuserem a desenvolver

estudos com tais informacdes.
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Capitulo 6 — Conclusao

Este capitulo faz a conclusdo da dissertagdo e tem como objetivo apresentar as
principais contribuigdes desse estudo, uma andlise da solucao proposta e suas limitagdes,

as possibilidades de trabalhos futuros e algumas consideragdes finais.

6.1 Contribuicoes

A principal contribui¢dao dessa dissertagdo foi a proposta de um método capaz de
gerar regras de identificagdo de produtos a partir de descri¢des textuais de compras,
porém, outras contribuigdes intermediarias também resultaram dessa pesquisa, como a
proposta de um algoritmo de geragdo de frases, a proposta de um algoritmo de poda de
sub frases e o desenvolvimento de uma metodologia de avalia¢do dos resultados.

Além disso, durante o desenvolvimento dos estudos, alguns trabalhos preliminares
geraram publicacdes e também trouxeram novas contribuicdes para o corpo de
conhecimento. Essa se¢cdo apresenta uma breve descrigdo desses artigos, bem como as
suas principais contribuigdes

O primeiro artigo foi publicado na Revista Brasileira de Sistemas de Informacao
(iSys) e seu titulo ¢ “DW-CGU: Integracdo dos Dados do Portal da Transparéncia do
Governo Federal Brasileiro” (PAIVA; REVOREDO; BAIAO, 2016). Esse trabalho
surgiu da necessidade de se estudar as bases de dados do Portal da Transparéncia, a fim
de se verificar os possiveis caminhos para a solugdo do problema de identificagcdo de
produtos nas descri¢des textuais de compras apresentadas no Portal.

Durante esse estudo, constatou-se que devido ao fato do Portal da Transparéncia
do Governo Federal apresentar informagdes oriundas de diversas bases de dados distintas,

tais informacgdes, mesmo quando tratavam do mesmo assunto, ndo possuiam nenhuma
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ligacdo explicita, sendo apresentadas de forma isolada, sem qualquer vinculo que
favorecesse a interoperabilidade dos dados oriundos de sistemas distintos.

Dessa forma, a questdo de pesquisa que esse artigo aborda ¢ como disponibilizar
de forma integrada as informagdes disponiveis no Portais da Transparéncia do Governo
Federal, oriundas dos diversos sistemas coorporativos.

O trabalho propde uma solugdo de integragdo para os dados apresentados no Portal
da Transparéncia do Governo Federal. Essa solu¢do, além de controlar todo o processo
de carga dos dados, também implementa os tratamentos necessarios a perfeita
harmonizacao dos diferentes conjuntos de dados que alimentam o Portal da Transparéncia
do Governo Federal.

Sendo assim, a principal contribui¢do desse artigo € a proposta de uma arquitetura
capaz de gerenciar todo o processo de integracdo dos dados de um grande portal
coorporativo. Essa arquitetura gerencia questdes ligadas a integracdo em si, assim como
os processos de carga e validacao dos dados, mantendo todo o histdrico de rastreabilidade
dos dados carregados em um repositorio de controle, o que permite a identificacdo dos
processos de carga e dos arquivos fonte utilizados no carregamento de um registro
defeituoso, facilitando assim a manutenibilidade dos dados.

O trabalho também conclui que um projeto de integracao de dados envolve muitas
outras questdes que vao além dos desafios tecnoldgicos, devendo-se considerar a
interpretacdo semantica, o entendimento dos dados e a padronizagdo das regras de
negocio envolvidas nos diversos processos de trabalho; razdo essa que impde o
comprometimento de todas as dreas de negdcio envolvidas no projeto de unifica¢do dos
dados.

O segundo trabalho foi o artigo “Identificacdo Automadtica de Produtos e suas
Caracteristicas em Grandes Volumes de Dados Nao Estruturados: Uma Proposta para
Portais de Transparéncia Publica” (PAIVA e REVOREDO, 2016c), apresentado no IX
Workshop de Teses e Dissertacdes em Sistemas de Informagao. Esse trabalho exp6s uma
proposta inicial para o projeto dessa dissertacdo, evidenciando o contexto em que essa
pesquisa esta inserida, os objetivos definidos, assim como o referencial tedrico e trabalhos
relacionados, o problema a ser tratado, bem como a hipdtese considerada, a proposta de
solugdo e o projeto de avaliagdo de uma maneira formal, a fim de submeté-la a apreciacio
da comunidade cientifica e receber criticas e sugestdo para melhorar os resultados a serem
obtidos. Dessa forma, esse artigo, serviu de ponto de partida para o desenvolvimento

dessa dissertacdo, e serve como um roteiro para outras pesquisas semelhantes a essa.
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O terceiro artigo “Big Data e Transparéncia: Utilizando Func¢des de Mapreduce
para incrementar a transparéncia dos Gastos Publicos” (PAIVA e REVOREDO, 2016b),
apresentado no XII Simpoésio Brasileiro de Sistemas de Informacdo, propde uma
metodologia de tratamento de informacgdo para a obtengdo de visdes mais elucidativas
sobre os gastos publicos. O objetivo ¢ a aplicagdao de técnicas de programagado paralela
baseadas no paradigma de programag¢do mapreduce, utilizando o framework Hadoop
(WHITE, 2012), para fazer a identificacdo de um conjunto pré-determinado de produtos
comprados pela Administragdo Publica, além de propor uma forma de consolidacao
dessas informag¢des de maneira que permita a facil visualizagdo de disparidades
encontradas no grande volume de dados apresentados. Esse mecanismo propicia uma
melhor avaliacdo dos gastos publicos, permitindo com que o cidaddo possa entender
melhor como o governo esta empregando seu dinheiro.

O intuito desse experimento no contexto do trabalho ora apresentado, foi testar a
viabilidade de uma solugdo de mineragdo de texto para o volume e formato dos dados de
portais de transparéncia, pois de nada adiantaria o desenvolvimento da técnica sem a
possibilidade de emprega-la no conjunto de dados para o qual ela se destina.

A proposta apresentada foi testada para um conjunto de 15 produtos com a base
de empenhos extraidos do Portal da transparéncia do Governo Federal. Esse conjunto de
dados foi composto por todos os empenhos emitidos no ano de 2014.

Como resultado, obteve-se a relacdo de compras desses 15 produtos, bem como
as principais métricas associadas com o0s pre¢os unitarios de tais produtos. A metodologia
proposta também permitiu a identificagdo de compras superfaturadas que seriam
impossiveis de serem identificadas sem a utilizagdo de técnicas de processamento
intensivo de dados.

Ja o quarto artigo “Geracao Automatica de Regras de Identificacdo de Produtos
em Descrigdes Textuais de Compras Governamentais” (PAIVA e REVOREDO, 2016a),
apresentado no XIII Encontro Nacional de Inteligéncia Artificial e Computacional, tem o
objetivo de propor uma metodologia capaz gerar regras de identificagdo de produtos de
forma automatizada, em descricdes de compras em portais de transparéncia, através da
utilizacdo de uma técnica de mineracao de frases.

A metodologia sugerida faz uso de programacao paralela, e roda em clusters de
computadores, através da utiliza¢do do paradigma de programacao mapreduce [Dean and
Ghemawat 2008] e da infraestrutura do sistema de processamento Apache Spark [Zaharia

et al. 2010], o que a torna escalavel e permite que aumentos expressivos no volume de

89



dados a ser analisado possam ser compensados pela inclusdo de novas maquinas no
cluster, sem o comprometimento da performance.

A proposta apresentada nesse quarto artigo foi uma primeira versao para a solugao
do problema enderecado nessa dissertagdo, sendo que, a versao final, que foi explicada
em detalhes no capitulo 3 apresentou alguns melhoramentos em relagdo a sua versao

inicial.

6.2  Analise da Solucio Proposta

Essa dissertacdo propde um método de descoberta de conhecimento em texto
voltado para dados de descri¢des textuais de compras apresentadas em portais de
transparéncia. Tal método faz a geracao de regras de identificagdo de produtos por meio
da aplicag¢dao de um processo de mineragao de frases composto de quatro etapas: geracao
de frases candidatas, filtragem de frases frequentes, poda de sub frases e geracdo de
regras. Sendo que, antes desse processo de mineracdo de texto propriamente dito, as
descrigdes de compras passam por uma etapa de pré-processamento, que tem o objetivo
de preparar o conjunto de dados textuais para o processo de mineracao de frases.

O método proposto utiliza um processo de descoberta de conhecimento em texto
que recebe como entrada um conjunto de descrigdes textuais de compras, e oferece como
saida um conjunto de regras de identificacdo de produtos, utilizando trés parametros de
referéncia: tamanhos minimos ¢ maximo de frase e suporte minimo. Opcionalmente,
dependendo da disponibilidade de pessoal, pode-se executar uma tarefa adicional,
denominada refinamento de regras. Nessa atividade opcional, especialistas podem validar
as regras geradas, bem como, adaptéa-las de acordo com os propositos desejados.

A solugdo proposta foi avaliada utilizando-se os dados de itens de empenho do
Portal da Transparéncia do Governo federal, referentes ao periodo de um ano. Nessa
avaliagcdo executou-se 6 experimentos. Nesses experimentos, variou-se 0s parametros
utilizados para a geracdo das regras: tamanhos maximo e minimo de frases, e suporte
minimo, a fim de se analisar o comportamento da solu¢do proposta com diferentes
configuragoes.

Pela analise dos experimentos, pode-se concluir, para a base analisada, que:

e A variacdo dos parametros de entrada ndo acarreta grandes diferencas nos tempos

de geracdo das regras,
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e Para os mesmos parametros de tamanhos maximo e minimo de frases, o valor do
suporte esta inversamente relacionado com a quantidade de regras geradas, ou
seja, quanto menor o suporte, maior € o numero de regras geradas.

e Para um mesmo valor de suporte, percebe-se que o nimero de regras geradas €

maior quando os tamanhos das frases sdo menores.

Com relacdo a qualidade das regras geradas, percebeu-se que a medida em que se
diminui o valor do suporte, para um mesmo tamanho de frase, a tendéncia é que a
qualidade das frases melhore.

Por outro lado, analisando-se os grupos de experimentos com um mesmo suporte,
porém com tamanhos de frases diferentes, apesar de esperar-se que tamanhos de frases
maiores produzissem regras de melhores qualidades, os experimentos realizados nio
foram capazes de provar essa hipotese.

Quanto a analise dos resultados, realizou-se uma avaliacdo qualitativa dos
resultados obtidos. A selecdo do conjunto amostral a ser analisado foi feita de forma a
identificar aquelas compras com maior probabilidade de terem sido classificadas de forma
erronea. Assim, selecionou-se dois registros considerados outliers, para cada regra
avaliada, a fim de verificar se aquelas compras realmente se referiam ao produto a que a
regra em questdo se propdem a identificar.

Nessa analise, nao foram identificados produtos classificados de forma erronea.
Porém, algumas das regras geradas, ainda que classificando as compras de maneira
correta, faziam uma identificacdo muito genérica. Portanto, dependendo da finalidade de
utilizacdo do método de mineragdo de frases desenvolvido, pode ndo se atender os
objetivos por completo. Exemplos desses tipos de regras foram regras que levavam a
produtos como “peca para automovel” ou “produto perecivel”, ou seja, uma maneira
muito genérica para se identificar um produto. Por essa razdo, o método prevé uma etapa
adicional, em que especialistas podem analisar as regras geradas, a fim de elimina-las ou
adapta-las aos seus propdsitos finais.

Dessa forma, verificou-se que o método proposto foi capaz de identificar os
produtos especificados nas descrigdes de compras apresentadas nos portais de
transparéncia publica, possibilitando assim a melhora da usabilidade e do grau de
informatividade dos portais de transparéncia, segundo e terceiro degraus de transparéncia

definidos em (CAPPELLI; LEITE, 2008).
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6.3 Limitacdes

A auséncia de um conjunto de dados que contenha as descrigdes das compras, com
a respectiva identificagdo dos produtos a que cada uma dessas descrigdes se refere
dificultou a realizagdo de uma avaliagdo mais objetiva para a verificacdo dos niveis de
precisdo atingidos pela técnica desenvolvida. Pois, dada a grande quantidade de registros
que compoem a base de dados a ser analisada, torna-se inviavel a identificacao de forma
manual de um conjunto de dados amostral que seja numericamente significativo para a
avaliacdo dos resultados.

Por outro lado, qualquer tentativa de se gerar um conjunto de dados de teste de
forma automatizada, o que resolveria o problema da grande dimensionalidade do conjunto
de dados a ser analisado, poderia utilizar critérios tendenciosos, além do que, esses
critérios de identificagdo também poderem identificar os produtos de forma erronea, o
que distorceria os resultados da avalicao realizada.

Por tais razdes, optou-se por proceder-se uma validacao qualitativa dos resultados
encontrados, conforme apresentado no Capitulo 4. Tal procedimento ndo foi capaz de
informar um valor exato sobre o grau de precisdo atingido pela técnica proposta. Porém,
foi capaz de indicar que a técnica se mostrou valida para os propdsitos para o qual foi
concebida. Ainda, de acordo com os critérios estipulados para a sele¢do das amostras a
serem analisadas qualitativamente, ndo foram encontrados erros que pudesses refutar a

validade da técnica proposta.

6.4 Trabalhos Futuros

Trabalhos futuros, tanto podem ser voltados para aprimorar o método de
minerag¢do de texto proposto, quanto podem partir dos resultados obtidos pela aplicagao
da metodologia desenvolvida, a fim de se realizar novos estudos com os dados originarios
dos processamentos realizados.

Com relacdo a possibilidade de melhoramentos do método proposto, pode-se
incorporar o procedimento de clusterizacdo, utilizado no Capitulo 4 para avaliar a
qualidade das regras, ao processo de descoberta de conhecimento em dados textuais
proposto, fazendo com que apenas as regras julgadas como boas (ou seja, aquelas cujo

processo de clusterizagdo de seus registros nao gere um grande nimero de clusters com
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registros espalhados por todos eles) sejam consideradas na etapa de geracdo de regras,
melhorando-se assim a qualidade das regras geradas, e consequentemente, aprimorando-
se os resultados do procedimento como um todo.

Outro melhoramento que pode ser feito ao processo de geracdo de regras de
identificacdo de itens de compras ¢ a aplicagdo de andlise de similaridades entre os
antecedentes das regras a serem geradas, a fim de se eliminar regras cujos antecedentes
possuam similaridades superiores a um determinado valor (passado como parametro),
quando comparada com outros antecedentes de regras geradas. O procedimento atual faz
uma analise prévia dessas similaridades para propor consequentes (rotulos) alternativos
para as regras. Porém, a decisdo em se usar ou nao, esses rotulos alternativos, fica a cargo
dos especialistas, durante as andlises que sdo feitas na etapa de refinamento de regras.
Logo, um possivel melhoramento seria a incorporagdo dessa atividade ao processo de
descoberta de conhecimento, aumentando-se assim o grau de automatizagdo do processo.

O procedimento de mineragdo de frases apresentado nessa dissertacdo também
pode ser adaptado para ser utilizado em outros contextos. Por exemplo, esse procedimento
pode ser ajustado para identificar as frases mais frequentes em um determinado conjunto
de dados textuais, a fim de se levantar quais os topicos mais relevantes nesses corpus de
textos. Tal atividade poderia ser utilizada em andlises de textos publicados em redes
sociais, blogs, jornais e etc.

Quanto aos estudos que podem ser desenvolvidos a partir dos resultados obtidos
pela aplicagdo das técnicas aqui expostas, existem diversas possibilidades de pesquisas.
O processo sugerido consegue obter dados estruturados a partir de um conjunto de dados
textuais, ou seja, as descri¢des textuais de compras sdo associadas a variaveis categoricas
que especificam a que produtos essas descrigdes se referem.

Dessa forma, pode-se utilizar essa nova variavel categorica com os demais dados
estruturados presentes no banco de dados do portal da transparéncia, a fim de se aplicar
técnicas de mineracdo de dados para se extrair conhecimentos implicitos a respeito das

atividades governamentais que sdo apresentadas nos portais de transparéncia publica.

6.5 Consideracoes Finais

Uma das motivagdes para a escolha do tema dessa dissertacdo foi a necessidade
de se dar maior efetividade aos dados que sdo publicados diariamente nos portais de

transparéncia publica, possibilitando assim que novos conhecimentos fossem obtidos a
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partir dos dados que vém dos sistemas que fornecem informacdes para esses tipos de
portais. Dessa forma, além das contribuigdes cientificas apresentadas, o presente trabalho
também traz contribuigdes tecnoldgicas e sociais.

Quanto a contribui¢do tecnoldgica, foi desenvolvido um framework que pode ser
empregado em portais de transparéncia publica, sendo necessario, para isso, que o portal
em questdo apresente as descrigdes textuais de compras, e que haja condicdes de se
implantar um cluster com o Apache Spark instalado, sendo que a configuragdo do cluster
a ser utilizado dependera do volume de dados tratado pelo portal em questao.

A ideia inicial é que essa solucdo seja incorporada a infraestrutura de atualizagdo
diaria do Portal da Transparéncia do Governo Federal, que ¢ mantido pelo Ministério da
Transparéncia, Fiscaliza¢ao e Controladoria-Geral da Unido, sendo que, essa implantagado
estd condicionada a outros limitantes como questdes de layout para apresentacdo das
novas informacdes tratadas e aquisi¢do de hardware necessario a implantagao da solugao.

Com relagdo a contribuigdo social, espera-se melhorar a qualidade das
informacdes apresentadas nos portais de transparéncia publica, permitindo-se dessa
forma, que o cidaddo tenha melhores condi¢cdes de acompanhar e monitorar as atividades
governamentais, contribuindo-se assim com o aperfeicoamento da democracia praticada

no pais.

94



Referéncias

AGUNE, ROBETO MEIZU; GREGORIO FILHO, ALVARO SANTOS; BOLLIGER,
SERGIO PINTO. “Governo aberto SP: disponibilizagao de bases de dados e informagdes
em formato aberto”. /1l Congresso Consad de Gestao Publica, Brasilia - DF , 2010.

AIZAWA, AKIKO. “An information-theoretic perspective of tf—idf measures”.
Information Processing & Management v. 39, n. 1, p. 45—65 , 2003.

ALEXANDRINO, MARCELO; PAULO, VICENTE. Direito Administrativo. 11a ed.
Niter6i-RJ: Impetus, 2006. 12 v. 85-7626-184-7.

ALTINEL, BERNA; GANIZ, MURAT CAN; DIRI, BANU. “A corpus-based semantic
kernel for text classification by using meaning values of terms”. Engineering Applications
of Artificial Intelligence v. 43, p. 54—66, 2015.

AZEVEDO, ANA ISABEL ROJAO LOURENCO; SANTOS, MANUEL FILIPE. “Kdd,
semma crisp-dm: a parallel overviee”. I4DS-DM, 2008.

BACKLUND, HENRIK; HEDBLOM, ANDERS; NEIJMAN, NIKLAS. “A density-
based spatial clustering of application with noise,”. Data Mining TNM033 p. 11-30,2011.

BATISTA, AUGUSTO HERRANN; SILVA, NITAI BEZERRA DA; MIRANDA,
CHRISTIAN MORYAH CONTIERO. “Infraestrutura nacional de dados abertos”. IV
Congresso Consad de Gestdao Publica, Brasilia - DF, 2013.

BRASIL. Lei Complementar n° 131 de 27 de maio de 2009. Disponibilizacdo em tempo
real de Informacdes. Didrio Oficial [da] Republica Federativa do Brasil, Brasilia, DF, 18
abr. 2015. Disponivel em: https://www.planalto.gov.br/ccivil 03/leis/Icp/lep131.htm.
Acesso em: 18 abr. 2015.

. Lei n® 4320, de 18 marco de 1964. Lei 4320. Diario Oficial [da] Republica
Federativa do Brasil, Brasilia, DF, 17 mar. 1964. Disponivel em:
http://www.planalto.gov.br/ccivil 03/leis/14320.htm. Acesso em: 24 abr. 2015.

. Lei n° 8666, de 21 junho de 1993. Lei 8666. Diario Oficial [da] Republica

Federativa do Brasil, Brasilia, DF, 22 jun. 1993. Disponivel em:
https://www.planalto.gov.br/ccivil_03/leis/L8666cons.htm. Acesso em: 24 abr. 2015.

95



. Lein® 12.527, de 18 de novembro de 2011. Lei de Acesso a Informacao. Diario
Oficial [da] Republica Federativa do Brasil, Brasilia, DF, 23 abr. 2015. Disponivel em:
http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/ ato2011-2014/2011/le1/112527.htm. Acesso em:
23 abr. 2015.

, Constituicao (1998). Constitui¢do da Republica Federativa do Brasil. Brasilia,
DF: Senado 1998 Disponivel em:
http://www.planalto.gov.br/ccivil 03/constituicao/constituicao.htm. Acesso em: 23 abr.
2015.

BREIMAN, LEO. “Random forests”. Machine learning v. 45, n. 1, p. 5-32, 2001.

CAPPELLI, CLAUDIA, 2009. “Uma abordagem para transparéncia em processos
organizacionais utilizando aspectos”. Tese de Doutorado - Programa de Pds-graduagdo
em Informatica do Departamento de Informatica do Centro Técnico Cientifico da PUC-
Rio, Rio de Janeiro-RJ.

CAPPELLI CLAUDIA; LEITE, JCSP. “Transparéncia de processos organizacionais”. I/
Simposio Internacional de Transparéncia nos Negocios, Universidade Federal
Fluminense, LATEC, Niteroi, RJ, Brasil, 2008.

CAPPELLL C. A.; LEITE, JCSP; ARAUJO, RENATA MENDES. “A importancia de
um Modelo de Estagios para avaliar Transparéncia”. Revista TCMRJ, setembro n. 45, p.
97, 2010.

CARVALHO, ROMMEL; PAIVA, EDUARDO; ROCHA, HENRIQUE et al.
“Methodology for Creating the Brazilian Government Reference Price Database”. X
Encontro Nacional de Inteligéncia Artificial e Computacional, 2013, Fortaleza-CE, 2013.
Disponivel em: http://www.lbd.dcc.ufmg.br/colecoes/eniac/2013/0033.pdf.

CARVALHO, ROMMEL; PAIVA, EDUARDO; ROCHA, HENRIQUE et al. “Using
Clustering and Text Mining to Create a Reference Price Database”. Learning and
NonLinear Models v. 12, p. 38-52, 2014a.

CARVALHO, ROMMEL; SALES, LEONARDO; ROCHA, HENRIQUE et al. “Using
Bayesian Networks to Identify and Prevent Split Purchases in Brazil”. In: BMA@ UAL
2014b. p. 70-78.

CGU, CONTROLADORIA-GERAL. “Manual da Lei de Acesso a Informagdo para
Estados e Municipios”. 1a edi¢do. Brasilia: CGU, abr, 2013.

CGU, CONTROLADORIA GERAL DA UNIAO. “Portal da Transparéncia nos Recursos
Publicos Federais”. Disponivel em: http://transparencia.gov.br. Acesso em: 18 abr. 2015.

DA LINGUA PORTUGUESA, “Dicionario Priberam. Lisboa: Priberam”. Disponivel
em: http://www.priberam.pt/dlpo/default.aspx, 2016.

DEAN, JEFFREY; GHEMAWAT, SANJAY. “MapReduce: simplified data processing
on large clusters”. Communications of the ACM v. 51, n. 1, p. 107-113, 2008.

96



DEAN, JEFFREY; GHEMAWAT, SANJAY. “Mapreduce: Simplified data processing
on large clusters”, osdi’04: Sixth symposium on operating system design and
implementation, San Francisco, ca, december, 2004.

DERCZYNSKI, LEON; MAYNNARD, DIANA; RIZZO, GIUSEPPE et al. “Analysis of
named entity recognition and linking for tweets”. Information Processing & Management
v.51,n. 2, p. 3249, 2015.

DIETRICH, DANIEL; GRAY, JONATHAN; MCNAMARA, TIM et al. “Open data
handbook”. Open Kmowledge Foundation, 2012. .

EAVES, DAVID. “The three laws of open government data”. Eaves. ca v. 30, 2009.

EL-KISHKY, AHMED; SONG, YANGLEI; WANG, CHI et al. “Scalable topical phrase
mining from text corpora”. Proceedings of the VLDB Endowment v. 8, n. 3, p. 305-316,
2014.

GOLDSCHMIDT, RONALDO; BEZERRA, EDUARDO. “Data Mining: Conceitos,
técnicas, algoritmos, orientacdes e aplicagdes”. Elsevier Brasil, 2015. .85-352-7823-0.

GUPTA, RAJEEV; GUPTA, HIMANSHU; MOHANIA, MUKESH. “Cloud computing
and big data analytics: what is new from databases perspective? Big Data Analytics”.
Springer, 2012. p. 42—61. 3-642-35541-2.

HAHN, UDO; MANI, INDERJEET. “The challenges of automatic summarization”.
IEEE Computer v. 33, n. 11, p. 29-36, 2000.

HARMAN, DONNA. “How effective is suffixing?”. Journal of the American Society for
Information Science v.42,n. 1,p. 7, 1991.

HEARST, MARTI A. “Untangling text data mining”. Association for Computational
Linguistics, 1999. p.3—10.

HEARST, MARTI A; DUMALIS; OSUNA “Support vector machines”. IEEE Intelligent
Systems and their Applications v. 13, n. 4, p. 18-28, 1998.

HU, XIA; LIU, HUAN. “Text analytics in social media. Mining text data”. Springer,
2012. p. 385-414. 1-4614-3222-7.

HUFFMAN, DAVID A. “A method for the construction of minimum-redundancy codes”.
Proceedings of the IRE v. 40, n. 9, p. 1098-1101, 1952.

JAIN, ANIL K.; MURTY, M. NARASIMHA; FLYNN, PATRICK J. “Data clustering: a
review”. ACM computing surveys (CSUR) v. 31, n. 3, p. 264-323, 1999.

JARDIM, JOSE MARIA. “A constru¢do do e-gov no Brasil: configura¢des politico-
informacionais”. Encontro Nacional da Ciéncia da Informagdo v. 5, 2004.

LANGLEY, PAT; IBA, WAYNE; THOMPSON, KEVIN. “An analysis of Bayesian
classifiers”. Tenth National Conference on Artificial Intelligence, San Jose, CA, 1992.

97



LIN, JIMMY; DYER, CHRIS. “Data-intensive text processing with MapReduce”.
Synthesis Lectures on Human Language Technologies v. 3,n. 1, p. 1-177 , 2010.

LIU, JIALU; SHANG, JINGBO; WANG, CHI et al. “Mining Quality Phrases from
Massive Text Corpora”. ACM, 2015. p.1729—-1744. 1-4503-2758-3.

LIU, MING; CHEN, LEI; LIU, BINGQUAN et al. “VRCA: a clustering algorithm for
massive amount of texts”. 4441l Press, 2015. p.2355-2361. 1-57735-738-8.

LOPES, MARIA CELIA SANTOS. “Mineracdo de dados textuais utilizando técnicas de
Clustering para o idioma portugués”. Tese (Doutorado em Engenharia Civil)-Faculdade
de Engenharia Civil, Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2004.

LOVINS, JULIE B. “Development of a stemming algorithm”. MIT Information
Processing Group, Electronic Systems Laboratory Cambridge, 1968.

LUHN, HANS PETER. “The automatic creation of literature abstracts”. IBM Journal of
research and development v. 2, n. 2, p. 159-165, 1958.

MAIA, PATRICIA HELENA. “Aplicagio de Técnicas de Mineragio de Textos para
Classificagao de Documentos: Um Estudo da Automatizacao da Triagem de Dentincias
na CGU”. Brasilia: UNB, 2015. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncia da Computacio) -
Programa de Pés-graduagao Aplicada em Computacao, Universidade de Brasilia.

MARQUES, MARCELO. “Administragdo Publica: uma abordagem pratica”. Editora
Ferreira, 2010. 85-7842-002-0.

MARZAGAO, THIAGO. “Using SVM to pre-classify government purchases”. arXiv
preprint arXiv:1601.02680 , 2015.

PAIVA, EDUARDO; REVOREDO, KATE. “Geracdo Automatica de Regras de
Identificagdo de Produtos em Descri¢cdes Textuais de Compras Governamentais”. X717
Encontro Nacional de Inteligéncia Artificial e Computacional, Recife-PE , 2016a.

PAIVA, EDUARDO; REVOREDO, KATE. “Big Data e Transparéncia: Utilizando
Funcdes de Mapreduce para incrementar a transparéncia dos Gastos Publicos”. X7
Simpdsio Brasileiro de Sistemas de Informagdo, Florianopolis-SC , 2016b.

PAIVA, EDUARDO; REVOREDO, KATE. “Identificacdo Automatica de Produtos e
suas Caracteristicas em Grandes Volumes de Dados Nao Estruturados: Uma Proposta
para Portais de Transparéncia Publica”. IX Workshop de Teses e Dissertagoes em
Sistemas de Informagdo, Florienopolis-SC, 2016c¢.

PAIVA, EDUARDO; REVOREDO, KATE; BAIAO, FERNANDA ARAUJO. “DW-
CGU: Integrag@o dos Dados do Portal da Transparéncia do Governo Federal Brasileiro”.
iSys-Revista Brasileira de Sistemas de Informagdo v. 9, n. 1, p. 6-32, 2016.

PENTREATH, NICK. “Machine Learning with Spark”. Packt Publishing Ltd, 2015. 1-
78328-852-3.

98



PORTER, MARTIN F. “An algorithm for suffix stripping”. Program: electronic library
andinformation systems v. 14, n. 3, p. 130-137, 1980.

QUINLAN, J. ROSS. “Induction of decision trees”. Machine learning v. 1, n. 1, p. 81—
106, 1986.

RAMASWAMY, SRIDHAR; RASTOGI, RAJEEV; SHIM, KYUSEOK. “Efficient
algorithms for mining outliers from large data sets”. ACM, 2000. p.427—-438. 1-58113-
217-4..

RATCLIFF, JOHN W.; METZENER, DAVID E. “Pattern-matching-the gestalt
approach”. Dr Dobbs Journal v. 13, n. 7, p. 46-, 1988.

REN, XIANG; EL-KISHKY, AHMED; WANG, CHI et al. “Clustype: Effective entity
recognition and typing by relation phrase-based clustering”. ACM, 2015. p.995-1004. 1-
4503-3664-7.

SHEARER, COLIN. “The CRISP-DM model: the new blueprint for data mining”.
Journal of data warehousing v. 5, n. 4, p. 13-22, 2000.

TAURION, CEZAR. “Big data”. Brasport, 2013. 85-7452-608-8.

WEISS, SHOLOM M.; INDURKHYA, NITIN; ZHANG, TONG et al. “Text mining:
predictive methods for analyzing unstructured information”. Springer Science & Business
Media, 2010. .0-387-34555-8.

WHITE, TOM. “Hadoop: The definitive guide”. O’Reilly Media, Inc., 2012. 1-4493-
1152-0.

YANG, YIMING; PEDERSEN, JAN O. “A comparative study on feature selection in
text categorization”. In: Proceedings of the Fourteenth International Conference on
Machine Learning (ICML’97), 1997. p.412—420.

YU, YANG; WANG, XIAO. “World Cup 2014 in the Twitter World: A big data analysis
of sentiments in US sports fans’ tweets”. Computers in Human Behavior v. 48, p. 392—
400, 2015.

ZAHARIA, MATEL; CHOWDHURY, MOSHARAF; DAS, TATHAGATA et al.
“Resilient distributed datasets: A fault-tolerant abstraction for in-memory cluster

computing”. USENIX Association, 2012. p.2-2.

ZAHARIA, MATEL, CHOWDHURY, MOSHAARAF; FRANKLIN, MICHAEL J. et al.
“Spark: cluster computing with working sets”. HotCloud v. 10, p. 10-10, 2010.

99



Apéndice I — Analise de Outliers

Durante a validac¢do dos resultados obtidos pela a aplicagdo das regras geradas,
apresentada no capitulo 4, foram identificados 2 outiliers por regra analisada. Esse
apéndice tem o objetivo de monstrar as analises individuais feitas para cada um dos

outliers levantados e apresentados na Tabela 10 da segdo 4.2.

e Outliers da Regra R_2

A Tabela A.1 mostra os outliers levantados para a regra R 2, que identifica
compras de 6leo diesel, enquanto que a Figura A.1 monstra os recortes das telas do portal
da transparéncia que trazem esses registros e comprovam que as referidas descrigdes

realmente se referem a compra de diesel.

Tabela A.1: Outliers da regra R 2

Identificacdo da Regra aplicada Atributos Considerados
Compra
CodEmpenho | Seq | Regra Produto Valor em R$ Unidade de Marca
Medida
2015NE800889 | 1 R 2 Diesel 100.000.000,00 | Litro Petrobras
2015NE800586 | 1 R 2 Diesel 87.279.000,00 | Litro Petrobras
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Empenho: 2015NES00889 - Item: 1

Subitem da Despesa Quantidade Valor Unitario (R$)

1 - COMBUSTIVEIS E 0,00001 100.000.000,00

LUBRIFICANTES AUTOMOTIVOS

Empenho: 2015NES00586 - Item: 1

Subitem da Despesa Quantidade Valor Unitario (R$)

1 - COMBUSTIVEIS E 0,00001 87.279.000,00

LUBRIFICANTES AUTOMOTIVOS

Valor Total (R$)
1.000,00

Descricdo
0000000000,00001 Litro OLED DIESEL OLEO DIESEL, NOME

OLEQ DIESEL - 510 MARCA: PETROBRAS ITEM DO
PROCESS0: 00004 ITEM DE MATERIAL: 000016993

Valor Total (R$)
872,79

Descricdo
0000000000,00001 Litro GLEO DIESEL OLEO DIESEL, NOME

OLEO DIESEL - 510 MARCA: PETROBRAS ITEM DO
PROCESS0: 00004 ITEM DE MATERIAL: 000016993

Figure A.1 — Recortes das Telas do Portal das Transparéncia para Registros

Considerados Outliers da Regra R_2

e Outliers da Regra R 3

A Tabela A.2 mostra os outliers levantados para a regra R 3, que identifica

compras de agua mineral, enquanto que a Figura A.2 monstra os recortes das telas do

portal da transparéncia que trazem esses registros e comprovam que as referidas

descri¢des realmente se referem a compra de 4gua mineral.

Tabela A.2: Outliers da regra R 3

Identifica¢do da Regra aplicada Atributos Considerados
Compra
CodEmpenho | Seq | Regra Produto Valor em RS Unidade de Marca
Medida

2015NE800803 | 1 R 3 Agua mineral 68.611,32 | Garrafao 20 L Seiva
2015NE800466 | 1 R 3 Agua mineral 52.602,06 | Garrafao 20 L Seiva

Empenho: 2015NES00803 - Item: 1

Subitem da Despesa Quantidade Valor Unitario (R$) Valor Total (R$) |Descricdo

7 - GENEROS DE ALIMENTACAQ ik 61.800,48 £1.800,48 |0000000001,00000 GALAO 20,00 L AGUA MINERAL,

Empenho: 2015NE801154 - Item: 1

Subitem da Despesa Quantidade Valor Unitario (R$)

7 - GENEROS DE ALIMENTACAO al

52.602,06

Valor Total (R$)
52.602,06

MATERIAL AGUA MINERAL, TIPO EMBALAGEM PLASTICO
POLICARBONATO TRANSPARENTE, GASEIFICACAO SEM
GAS, CARACTERISTICAS ADICIONAIS COM TAMPA DE
PRESSAO/LACRE/ENVASADO MECANICAMENTE/, NORMAS
TECNICAS CONFORME PORTARIA DE CORRELATOS DO
MINISTERIO SAU- MARCA: Hydrate ITEM DO PROCESSO:
00001 ITEM DE MATERIAL: 000304461

Descricdo

0000000001,00000 GALAQ 20,00 L AGUA MINERAL,
MATERIAL AGUA MINERAL, TIPO EMBALAGEM PLASTICO,
GASEIFICACAQ SEMGAS MARCA: calogi ITEM DO
PROCESSO: 00001 ITEM DE MATERIAL: 000217773

Figure A.2 — Recortes das Telas do Portal das Transparéncia para Registros

Considerados Outliers da Regra R_3
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e Outliers da Regra R 4

A Tabela A.3 mostra os outliers levantados para a regra R _4, que identifica

compras de banana, enquanto que a Figura A.3 monstra os recortes das telas do portal da

transparéncia que trazem esses registros € comprovam que as referidas descrigdes

realmente se referem a compra de banana.

Tabela A.3: Outliers da regra R_4

Identificagcdo da Regra aplicada Atributos Considerados
Compra
CodEmpenho | Seq | Regra Produto Valor em RS Unidade de Marca
Medida
2015NE804597 | 1 R 4 Banana 16.388,00 | QUILOGRAMA | CEASA
2015NE803169 | 1 R 4 Banana 15.000,00 | QUILOGRAMA | CEASA
Empenho: 2015NE804597 - Item: 1
Valor Unitario (RS) Valor Total (R$) | Descricdo

Subitem da Despesa

7 - GENEROS DE ALIMENTACAQ

Quantidade
i

Empenho: 2015NE803169 - Item: 1

Subitem da Despesa

7 - GENEROS DE ALIMENTACAQ

Quantidade
1

16.388,00

Valor Unitario (R$)

15.000,00

16.388,00

Valor Total (RS)
15.000,00

0000000001,00000 QUILOGRAMA FRUTA IN NATURA, TIPO
BANANA, ESPECIE PRATA MARCA: CEASA ITEM DO
PROCESS0: 00054 ITEM DE MATERIAL: 000224404

Descriciao

0000000001,00000 QUILOGRAMA FRUTA IN NATURA, TIPO
BANANA, ESPECIE PRATA MARCA: CEASA ITEM DO
PROCESSO: 00054 ITEM DE MATERIAL: 000224404

Figure A.3 — Recortes das Telas do Portal das Transparéncia para Registros

Considerados Outliers da Regra R 4

e Outliers da Regra R 6

A Tabela A.4 mostra os outliers levantados para a regra R_6, que identifica

compras de produtos pereciveis, enquanto que a Figura A.4 monstra os recortes das telas

do portal da transparéncia que trazem esses registros € comprovam que as referidas

descrigdes realmente se referem a compra de produtos pereciveis.

Tabela A.4: Outliers da regra R 6
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Identifica¢do da Regra aplicada Atributos Considerados
Compra
CodEmpenho | Seq | Regra Produto Valor em R$ Unidade de Marca
Medida
2015NE801459 | 12 R 6 Produto perecivel 9,65 | Kg frigolaste
2015NE801459 | 8 R 6 Produto perecivel 21,46 | Kg sabadini
Empenho: 2015NE801459 - Item: 12
Subitem da Despesa Quantidade Valor Unitario (R$) Valor Total (R$) |Descricdo
7 - GENEROS DE ALIMENTACAQ 200 9,65 1.930,00 |200,00000 Kg CESTA BASICA - GENEROS ALIMENTICIOS

Linguica, kg Linguica de carne 100 suina, tipo toscana,
resfriada, de primeira qualidade. Deve vir livre de gorduras
excessivas, residuos e nervos. Cada linguiga deve pesar em
media 100g. Devem ser acondicionadas em embalagem
primaria plastica. Validade minima de 30 dias, a contar da
data de entrega. MARCA: frigolaste ITEM DO PROCESSO:
00098 ITEM DE MATERIAL: 000113026

Empenho: 2015NE801459 - Item: 8

Subitem da Despesa Quantidade Valor Unitario (R$) Valor Total (R$) |Descrigdo

7 - GENEROS DE ALIMENTACAD s00 21,46 10.730,00 |500,00000 kg CESTA BASICA - GENEROS ALIMENTICIOS
Carne bovina, tipo coxdo mole, em bifes, kg Carne bovina
resfriada, de primeira qualidade, coxdo mole. Apresentacdo
bifes. Deve wvir livre de gorduras excessivas, residuos,
nervos e pelancas. Cada bife deve pesar em média 130g.
Devem ser acondicionados em embalagem primaria
plastica. Validade minima de 30 dias, a contar da data de
entrega. MARCA: sabadini ITEM DO PROCESSQ: 00088 ITEM
DE MATERIAL: 000113026

Figure A.4 — Recortes das Telas do Portal das Transparéncia para Registros

Considerados Outliers da Regra R_6

e Outliers da Regra R 10

A Tabela A.5 mostra os outliers levantados para a regra R 10, que identifica
compras de gés liquefeito do petroleo (GLP), enquanto que a Figura A.10 monstra os
recortes das telas do portal da transparéncia que trazem esses registros e comprovam que

as referidas descri¢des realmente se referem a compra de gas liquefeito do petroleo

(GLP).
Tabela A.S: Outliers da regra R_10
Identificacdo da Regra aplicada Atributos Considerados
Compra
CodEmpenho | Seq | Regra Produto Valor em R$ Unidade de Marca
Medida
2015NE801077 | 1 R 10 Gas liquefeito - glp 63.982,92 | KG GASBALL
2015NE801613 | 1 R 10 Gas liquefeito - glp 120.000,00 | KG GASBALL
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Empenho: 2015NE801077 - Item: 1

Subitem da Despesa Quantidade Valor Unitario (R$)
4 - GAS E OUTROS MATERIAIS 1 63.982,92
ENGARRAFADOS

Empenho: 2015NE801613 - Item: 1

Subitem da Despesa Quantidade Valor Unitario (R$)
4 - GAS E OUTROS MATERIAIS 1 120.000,00
ENGARRAFADOS

Valor Total (RS)
63.982,92

Valor Total (RS)
120.000,00

Descricdo

1,00000 KG GAS LIQUEFEITO DE PETROLEO - GLP GAS
LIQUEFEITO DE PETROLEO (GLP) & GRANEL MARCA:
GASBALL ITEM DO PROCESSO: 00002 ITEM DE MATERIAL:
000047678

Descricao

0000000001,00000 KG GAsS LIQUEFEITO DE PETROLEO -
GLP Gas Liquefeito de Petrdleo (GLP), a Granel. MARCA:
GASBALL ITEM DO PROCESS0: 00001 ITEM DE MATERIAL:
000047678

Figure A.5 — Recortes das Telas do Portal das Transparéncia para Registros

Considerados Outliers da Regra R_10

e Outliers da Regra R 11

A Tabela A.6 mostra os outliers levantados para a regra R 11, que identifica

compras de agua mineral, enquanto que a Figura A.6 monstra os recortes das telas do

portal da transparéncia que trazem esses registros € comprovam que as referidas

descrigdes realmente se referem a compra de agua mineral.

Tabela A.6: Outliers da regra R 11

Identificacdo da Regra aplicada Atributos Considerados
Compra
CodEmpenho | Seq | Regra Produto Valor em R$ Unidade de Marca
Medida

2015NE800466 | 1 R 11 Agua mineral

52.602,06 | GALAO 20,00 L | calogi

2015NE800899 | 1 R 11 Agua mineral

61.800,48 | GALAO 20,00 L | Hydrate

Empenho: 2015NE800466 - Item: 1

Subitem da Despesa Quantidade Valor Unitario (R$)

7 - GENEROS DE ALIMENTACAO 1

Empenho: 2015NE800899 - Item: 1

52.602,06

Subitem da Despesa Quantidade Valor Unitario (R5)

7 - GENEROS DE ALIMENTACAO 1

61.800,48

Valor Total (RS)
52.602,06

Valor Total (R$)
61.800,48

Descrigdao

0000000001,00000 GALAD 20,00 L AGUA MINERAL,
MATERIAL AGUA MINERAL, TIPO EMBALAGEM PLASTICO,
GASEIFICACAO SEMGAS MARCA: calogi ITEM DO
PROCESSO: 00001 ITEM DE MATERIAL: 000217773

Descrigdo

0000000001,00000 GALAO 20,00 L AGUA MINERAL,
MATERIAL AGUA MINERAL, TIPO EMBALAGEM PLASTICO
POLICARBOMNATO TRANSPARENTE, GASEIFICACAD SEM
GAS, CARACTERISTICAS ADICIONAIS COM TAMPA DE
PRESSAO/LACRE/ENVASADO MECANICAMENTE/, NORMAS
TECNICAS CONFORME PORTARIA DE CORRELATOS DO
MINISTERIO SAU- MARCA: Hydrate ITEM DO PROCESSO:
00001 ITEM DE MATERIAL: 000304461

Figure A.6 — Recortes das Telas do Portal das Transparéncia para Registros

Considerados Outliers da Regra R_11
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e Outliers da Regra R 12

A Tabela A.7 mostra os outliers levantados para a regra R 12, que identifica

compras de bequer de vidro, enquanto que a Figura A.7 monstra os recortes das telas do

portal da transparéncia que trazem esses registros € comprovam que as referidas

descrigdes realmente se referem a compra de bequer de vidro.

Tabela A.7: Outliers da regra R_12

Identificagcdo da Regra aplicada Atributos Considerados
Compra
CodEmpenho | Seq | Regra Produto Valor em RS Unidade de Marca
Medida
2015NE800375 | 1 R 12 Bequer de vidro 350,00 | UNIDADE Leica Biosystems
2015NE806768 | 1 R 12 Bequer de vidro 900,00 | UNIDADE VELP

Empenho: 2015NE800375 - Item: 1

Subitem da Despesa

35 - MATERIAL LABORATORIAL

Quantidade
2

Empenho: 2015NE806768 - Item: 1

Subitem da Despesa

35 - MATERIAL LABORATORIAL

Quantidade
1

Valor Unitario (R$)
350,00

Valor Unitario (R$)
900,00

Valor Total (R$) | Descrigdo

700,00 |2,00000 UNIDADE BEQUER, MATERIAL VIDRO, GRADUAGAO
GRADUADO, CAPACIDADE 2000 ML, FORMATO FORMA ALTA,
ADICIONAL COM ORLA E BICO MARCA: Leica Biosystems

ITEM DO PROCESSO: 00001 ITEM DE MATERIAL: 000408257

Valor Total (R$) |Descrigdo

900,00 |1,00000 UNIDADE BEQUER, MATERIAL VIDRO, GRADUACAO
GRADUADO, CAPACIDADE 25 ML, FORMATO FORMA BAIXA,
ADICIOMAL COM ORLA E BICO MARCA: VELP ITEM DO
PROCESSO: 00001 ITEM DE MATERIAL: 000408265

Figure A.7 — Recortes das Telas do Portal das Transparéncia para Registros

Considerados Outliers da Regra R_12

¢ Outliers da Regra R_14

A Tabela A.8 mostra os outliers levantados para a regra R 14, que identifica

compras de proveta de vidro, enquanto que a Figura A.8 monstra os recortes das telas do

portal da transparéncia que trazem esses registros € comprovam que as referidas

descrigdes realmente se referem a compra de proveta de vidro.
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Tabela A.8: Outliers da regra R_14

Identifica¢do da Regra aplicada Atributos Considerados
Compra
CodEmpenho | Seq | Regra Produto Valor em RS Unidade de Marca
Medida
2015NE800075 | 2 R 14 Proveta de vidro 7,00 | UNIDADE rav
2015NE800736 | 1 R 14 Proveta de vidro 4,60 | UNIDADE Uniglass

Empenho: 2015NEB00Q75 - Item: 2

Subitem da Despesa Quantidade Valor Unitario (R$) Valor Total (R$) |Descricdo

35 - MATERIAL LABORATORIAL 10 4,60 46,00 |10,00000 UNIDADE PROVETA, MATERIAL VIDRO,

GRADUAGCAC GRADUADA, CAPACIDADE 25 ML, BASE BASE
PLASTICA, ADICIONAL COM ORLA E BICO MARCA: Uniglass
ITEM DO PROCESSO: 00025 ITEM DE MATERIAL: 000409878

Empenho: 2015NE800736 - Item: 1

Subitem da Despesa Quantidade Valor Unitario (R$) Valor Total (R$) | Descricdo
25 - MATERIAL P/ MANUTENCAO 10 7,00 70,00 |10,00000 UNIDADE PROVETA, MATERIAL VIDRO,
DE BENS MOVEIS GRADUACAD GRADUADA, CAPACIDADE 25 ML, BASE BASE

PLASTICA, ADICIONAL COM ORLA E BICO MARCA: rav ITEM
DO PROCESSO: 00002 ITEM DE MATERIAL: 000409878

Figure A.8 — Recortes das Telas do Portal das Transparéncia para Registros

Considerados Outliers da Regra R_14
e Outliers da Regra R _15
A Tabela A.9 mostra os outliers levantados para a regra R 15, que identifica
compras de gasolina comum, enquanto que a Figura A.9 monstra os recortes das telas do

portal da transparéncia que trazem esses registros € comprovam que as referidas

descri¢des realmente se referem a compra gasolina comum.

Tabela A.9: Outliers da regra R_15

Identificacdo da Regra aplicada Atributos Considerados
Compra
CodEmpenho | Seq | Regra Produto Valor em R$ Unidade de Marca
Medida
2015NE800068 | 4 R 15 Gasolina Comum 553.834,29 | Litros XXXXXXXXXX
2015NE800809 | 1 R 15 Gasolina Comum 7.157.000,00 | Litro SHELL
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Empenho: 2015NESQ006S - Item: 4

Subitem da Despesa

1 - COMBUSTIVEIS E
LUBRIFICANTES AUTOMOTIVOS

Quantidade

Valor Unitario (R$)

at 553.834,29

Empenho: 2015NE800809 - Item: 1

Subitem da Despesa

1 - COMBUSTIVEIS E
LUBRIFICANTES AUTOMOTIVOS

Quantidade
0,00001

Valor Unitario (R$)
7.157.000,00

Valor Total (R$)
553.834,29

Valor Total (RS

71,57

Descricdo

1,00000 Litros GASOLINA COMUM GASOLINA COMUM, NOME
GASOLINA - COMBUSTIVEL VEICULD MARCA:
000000000000000¢ ITEM DO PROCESSO: 00004 ITEM DE
MATERIAL: 000016950

) |Descricdo

0000000000,00001 litro GASOLINA COMUM GASOLINA
COMUM, NOME GASOLINA - COMBUSTIVEL VEICULO
MARCA: SHELL ITEM DO PROCESSO: 00001 ITEM DE
MATERIAL: 000016950

Figure A.9 — Recortes das Telas do Portal das Transparéncia para Registros

Considerados Outliers da Regra R_15

e Outliers da Regra R_16

A Tabela A.10 mostra os outliers levantados para a regra R_16, que identifica

compras de baldo volumétrico, enquanto que a Figura A.10 monstra os recortes das telas

do portal da transparéncia que trazem esses registros € comprovam que as referidas

descrigdes realmente se referem a compra de baldo volumétrico.

Tabela A.10: Outliers da regra R_16

Identificacdo da Regra aplicada Atributos Considerados
Compra
CodEmpenho | Seq | Regra Produto Valor em RS Unidade de Marca
Medida
2015NE800588 | 1 R 16 Baldo volumétrico 530,00 | UNIDADE -
para laboratorio
2015NE802470 | 1 R 16 Baldo volumétrico 615,88 | UNIDADE DIOGOLAB
para laboratorio

Empenho: 2015NE8S00588 - Item: 1

Quantidade
35 - MATERIAL LABORATORIAL 3

Subitem da Despesa

Empenho: 2015NE802470 - Item: 1

Subitem da Despesa Quantidade

35 - MATERIAL LABORATORIAL at

Valor Unitario (RS)

530,00

Valor Unitario (R$)

615,88

Valor Total (RS)
1.590,00

Descrigdo

3,00000 UNIDADE BALAO LABORATORIO, TIPO USO
VOLUMETRICO, TIPO FUNDO FUNDO CHATO, MATERTAL
VIDRO, CAPACIDADE 1000 ML, ACESSORIOS ROLHA DE
VIDRO MARCA: - ITEM DO PROCESSO: 00005 ITEM DE
MATERIAL: 000409239

Valor Total (RS)
615,88

Descrigcdo

1,00000 UNIDADE BALAO LABORATORIO, TIPO USO
WVOLUMETRICO, TIPO FUNDO FUNDO CHATO, MATERIAL
VIDRO, CAPACIDADE 5000 ML MARCA: DIOGOLAB ITEM DO
PROCESS0: 00013 ITEM DE MATERIAL: 000409667

Figure A.10 — Recortes das Telas do Portal das Transparéncia para Registros

Considerados Outliers da Regra R_16
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Outliers da Regra R 19

A Tabela A.11 mostra os outliers levantados para a regra R_19, que identifica

compras de resistor de filme metalico, enquanto que a Figura A.11 monstra os recortes

das telas do portal da transparéncia que trazem esses registros € comprovam que as

referidas descri¢des realmente se referem a compra de resistor de filme metalico.

Tabela A.11: Outliers da regra R_19

Identifica¢do da Regra aplicada Atributos Considerados
Compra
CodEmpenho | Seq | Regra Produto Valor em RS Unidade de Marca
Medida
2015NE800001 | 16 R 19 Resistor filme 0,02 | UNIDADE RohmRohm
metalico
2015NE800001 | 34 R 19 Resistor filme 0,02 | UNIDADE RohmRohm
metalico
Empenho: 2015NES00001 - Item: 16
Subitem da Despesa Quantidade Valor Unitario (R$) Valor Total (R$) |Descricdo
26 - MATERIAL ELETRICO E 300 0,02 6,00 |300,00000 UNIDADE RESISTOR FILME METALICO RESISTOR
ELETRONICO FILME MEI'ALICO, NOME RESISTOR FIXO DE FILME MARCA:
RohmRohm ITEM DO PROCESSOQ: 00136 ITEM DE
MATERIAL: 000044210
Empenho: 2015NE80000L - Item: 34
Subitem da Despesa Quantidade Valor Unitario (R%) Valor Total (R$) |Descricdo
26 - MATERIAL ELETRICO E 300 0,02 6,00 |300,00000 UNIDADE RESISTOR FILME METALICO RESISTOR
ELETRONICO FILME MEF.ﬂLICO, MOME RESISTOR FIXO DE FILME MARCA:
RohmRohm ITEM DO PROCESSO: 00154 ITEM DE
MATERIAL: 000044210

Figure A.11 — Recortes das Telas do Portal das Transparéncia para Registros

Considerados Outliers da Regra R_19

Outliers da Regra R_22

A Tabela A.12 mostra os outliers levantados para a regra R_22, que identifica

compras de caneta esferografica, enquanto que a Figura A.12 monstra os recortes das

telas do portal da transparéncia que trazem esses registros € comprovam que as referidas

descrigdes realmente se referem a compra de caneta esferografica.
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Tabela A.12: Outliers da regra R_22

Identifica¢do da Regra aplicada Atributos Considerados
Compra
CodEmpenho | Seq | Regra Produto Valor em RS Unidade de Marca
Medida

2015NE800042 | 7 R 22 Caneta 1,10 | CAIXA 1.200,00 | esferografica
esferografica UM

2015NE800006 | 2 R 22 Caneta 135,10 | CAIXA 12,00 UN | slider
esferografica

Empenho: 2015NES00042 - Item: 7

Quantidade
100

Subitem da Despesa
16 - MATERIAL DE EXPEDIENTE

Valor Unitario (R$)

Empenho: 2015NE8000Q06 - Item: 2

Subitem da Despesa

16 - MATERIAL DE EXPEDIENTE

Quantidade
i

Valor Unitario (R$)

Valor Total (R$)

1,10 110,00

Descricao

100,00000 CAIXA 1.200,00 UN CANETA ESFERDGR;\FICA,
MATERIAL F‘Lné\STICU, QUANTIDADE CARGAS 1 UN,
MATERIAL PONTA LATAO COM ESFERA DE TUNGSTENID,
TIPO ESCRITA GROSSA, COR TINTA PRETA,
CARACTERISTICAS ADICIONAIS MATERIAL TRANSPARENTE
E COM ORIFICIO LATERAL MARCA: esferografica ITEM DO
PROCESSO: 00007 ITEM DE MATERIAL: 000271023

Valor Total (R$)

135,10 270,20

Descricdo

2,00000 CAIXA 12,00 UN CANETA ESFEROGP.AFICA,
MATERIAL PU’\STICO, QUANTIDADE CARGAS 1 UN,
MATERIAL PONTA PLASTICO COM ESFERA DE TUNGSTENIO,
TIPO ESCRITA MEDIA, COR TINTA PRETA,
CARACTERISTICAS ADICIONALIS CORPO CILINDRICO E
TRANSPARENTE MARCA: slider ITEM DO PROCESSO: 00002
ITEM DE MATERIAL: 000275112

Figure A.12 — Recortes das Telas do Portal das Transparéncia para Registros

Considerados Outliers da Regra R_22

e Outliers da Regra R_23

A Tabela A.13 mostra os outliers levantados para a regra R 23, que identifica

compras de alcool etilico hidratado combustivel, enquanto que a Figura A.13 monstra os

recortes das telas do portal da transparéncia que trazem esses registros € comprovam que

as referidas descrigdes realmente se referem a compra de alcool etilico hidratado

combustivel.

Tabela A.13: Outliers da regra R_23

Identifica¢do da Regra aplicada Atributos Considerados
Compra
CodEmpenho | Seq | Regra Produto Valor em RS Unidade de Marca
Medida
2015NE800089 | 2 R 23 Alcool etilico 78.348,81 | LITRO XXXXXXXXXX
hidratado
combustivel
2015NE800549 | 3 R 23 Alcool etilico 129.552,00 | LITRO IPIRANGA
hidratado
combustivel
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Empenho: 2015NE800089 - Item: 2

Subitem da Despesa Quantidade Valor Unitario (R$) Valor Total (R$) |Descrigdo
1 - COMBUSTIVEIS E 1 78.348,81 78.348,81 1',00000 I_I'I:RO ALCOOL ETiLICO HIDRJ\T'I\DCI COMBUSTIVEL
LUBRIFICANTES AUTOMOTIVOS ALCOOL ETILICO HIDRATADO COMBUSTIVEL, NOME

ALCOOL ETILICO HIDRATADO COMBUSTIVEL MARCA:
xxxxxxxxxxxxx ITEM DO PROCESSO: 00002 ITEM DE
MATERIAL: 000150371

Empenho: 2015NE800549 - Item: 3

Subitem da Despesa Quantidade Valor Unitario (R$) Valor Total (R$) |Descricdo
1 - COMBUSTIVEIS E 1 129.552,00 129.552,00 |1,00000 LITRO ALCOOL ETiLICO HIDRATADO COMBUSTIVEL
LUBRIFICANTES AUTOMOTIVOS IALCOOL ETILICO HIDRATADO COMBUSTIVEL, NOME

JALCOOL ETILICO HIDRATADO COMBUSTIVEL MARCA:
IPIRANGA ITEM DO PROCESSO: 00004 ITEM DE MATERIAL:
000150371

Figure A.13 — Recortes das Telas do Portal das Transparéncia para Registros

Considerados Outliers da Regra R_23

e Outliers da Regra R 24
A Tabela A.14 mostra os outliers levantados para a regra R 24, que identifica
compras de alcool anidro combustivel, enquanto que a Figura A.14 monstra os recortes
das telas do portal da transparéncia que trazem esses registros e comprovam que as

referidas descri¢des realmente se referem a compra de dlcool anidro combustivel.

Tabela A.14: Outliers da regra R_24

Identificacdo da Regra aplicada Atributos Considerados
Compra
CodEmpenho | Seq | Regra Produto Valor em RS Unidade de Marca
Medida

2015NE800068 | 3 R 24 Alcool anidro 553.834,29 | Litros XXXXXXXXXX
combustivel

2015NE800876 | 3 R 24 Alcool anidro 148.823,93 | Litros NACIONAL
combustivel

Empenho: 2015NE800068 - Item: 3

Subitem da Despesa Quantidade Valor Unitarie (R$) Valor Total {(R$) |Descricdo
1 - COMBUSTIVEIS E 1 553.834,29 553.834,29 |1,00000 Litros ALC(_:JDL ANIDRO COMBUSTIVEL ALCOOL
LUBRIFICANTES AUTOMOTIVOS ANIDRO COMBUSTIVEL, NOME ALCOOL - COMBUSTIVEL

WEICULO MARCA: xxxxxxxxxxxxxxxxxxxx ITEM DO
PROCESSO: 00003 ITEM DE MATERIAL: 000047

Empenho: 2015NE800876 - Item: 3

Subitem da Despesa Quantidade Valor Unitario (R$) Valor Total (R$) |Descrigdo
1 - COMBUSTIVEIS E 1l 148.823,93 148.823,93 [1,00000 Litros ALCQOL ANIDRO COMBUSTIVEL ALCOOL
LUBRIFICANTES AUTOMOTIVOS JANIDRO COMBUSTIVEL, NOME ALCOOL - COMBUSTIVEL

EICULO, CONFORME ESPECIFICAGOES DO TERMO DE
REFERENCIA. MARCA: NACIONAL ITEM DO PROCESSO:
00003 ITEM DE MATERIAL: 000047627

Figure A.14 — Recortes das Telas do Portal das Transparéncia para Registros

Considerados Outliers da Regra R_24
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e Outliers da Regra R 25

A Tabela A.15 mostra os outliers levantados para a regra R_25, que identifica

compras de pecga para automdvel, enquanto que a Figura A.15 monstra os recortes das

telas do portal da transparéncia que trazem esses registros € comprovam que as referidas

descrigdes realmente se referem a compra de pega para automovel.

Tabela A.15: Outliers da regra R_25

Identificagcdo da Regra aplicada Atributos Considerados
Compra
CodEmpenho | Seq | Regra Produto Valor em RS Unidade de Marca
Medida

2015NE800035 | 1 R 25 Peca para 560.000.000,00 | MENSAL Conforme Edital
automovel

2015NE800134 | 1 R 25 Peca para 1.000.000.000,00 | UNIDADE - ORIGINAL
automovel PECAS

Empenho: 2015NE800035 - Item: 1

Subitem da Despesa

19 - MANUTENCAO E CONSERV.

DE VEICULDS

Quantidade
0,00001

Empenho: 2015NE800134 - Item: 1

Subitem da Despesa

39 - MATERIAL P/ MANUTENCAD

DE VEICULOS

Quantidade
0,00002

Valor Unitario (RS)
560.000.000,00

Valor Unitario (RS)
1.000.000.000,00

Valor Total (R$) | Descrigdo

5.600,00 |0,00001 MENSAL PEGA MECANICA/ELETRICA - VEICULO
AUTOMOTIVO PEGA MECANICA/ELETRICA - VEICULO
AUTOMOTIVO, NOME PECA MECANICA / ELETRICA -
VEICULO AUTOM MARCA: Conforme Edital ITEM DO
PROCESSO: 00001 ITEM DE MATERIAL: 000096695

Valor Total (R$) | Descrigdo

20.000,00 | 0,00002 UNIDADE - PECAS PEGA MECANICA/ELETRICA -
VEICULO AUTOMOTIVO PECA MECANICA/ELETRICA -
VEICULO AUTOMOTIVO, NOME PECA MECANICA / ELETRICA
- FUNILARIA, LANTERMAGEM, ETC. MARCA: ORIGINAL ITEM
DO PROCESSO: 00002 ITEM DE MATERIAL: 000096635

Figure A.15 — Recortes das Telas do Portal das Transparéncia para Registros

Considerados Outliers da Regra R_25
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