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RESUMO

Este trabalho, baseado em uma revisdo bibliografica com o intuito de filtrar as
informagdes para que se torne mais simples a compreensao, tem como objetivo explanar
técnicas de descoberta de conhecimento utilizando minera¢ao de dados, mostrando as fases e
processos envolvidos na transformagao de dados brutos em conhecimento, que podem ser
valiosos para organizagdes no momento da tomada de decisdo. Sao abordados também os
conceitos sobre Business Intelligence e Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados,
além da analise das caracteristicas e funcionalidades de ferramentas de Data Mining e de
como pode ser usada a mineracao de dados no Tribunal de Contas do Estado da Paraiba, para
a identificagdo de possiveis fraudes ou irregularidades em processos licitatorios, de acordo
com as associagOes descobertas entre os dados coletados e armazenados no banco de dados da
referida instituicao. Dessa forma o trabalho dos auditores pode ser agilizado, fazendo com que
a fiscalizacao das contas publicas seja mais produtiva.

Palavras chave: Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados, Mineragao de Dados,

Inteligéncia de Negdcios, Tomada de Decisao.



ABSTRACT

This work, based on a literature review with the purpose of filtering the information to
make it easier to understand, It has as goal to explain technical knowledge discovery using
data mining, showing the stages and processes involved in transforming hard data into
knowledge which can be valuable to organizations at the time of decision making. It also
takes the concepts of Business Intelligence and Knowledge Discovery in Databases, in
addition to the analysis of the features and functionality of Data Mining tools and how it can
be used as data mining in the Account Court of Paraiba State , for identification of possible
fraud or irregularities in the bidding process, according to the associations found in the data
collected stored in the database of this institution. Thus the work of auditors can be

streamlined, making the audit of public accounts becomes more productive.

Keywords: Knowledge Discovery in Databases, Data Mining, Business Intelligence, Decision

Making.
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1 INTRODUGAO

Neste capitulo sera feita uma apresentacdo do problema de pesquisa, da justificativa do

tema, dos objetivos gerais e especificos, da estrutura do trabalho e limitagdes da pesquisa.

1.1 DEFINIGAO DO PROBLEMA DE PESQUISA

A capacidade de armazenamento em banco de dados, assim como sua utilizagdo, vem
crescendo na mesma propor¢ao dos avancos em novas tecnologias de informacao e
comunicagdo, isto segundo Quoniam, Tarapanoff, Aratjo e Alvares (2001). Ainda de acordo
com os autores a atividade de extrair informacdes relevantes, por conseguinte, estd se
tornando bastante complexa. Este processo de mineracao de dados ¢ chamado de Knowledge
Discovery in Databases — KDD (Descoberta de Conhecimento em Base de Dados).

De acordo com Han e Kamber (2006), a mineracao de dados tem atraido muita atengao
na industria da informag¢do e na sociedade como um todo nos ultimos anos, devido a grande
disponibilidade de grandes quantidades de dados. E Freitas Jr. (2003) acrescenta que a
Tecnologia da Informacao torna-se extremamente util ao processo decisorio, pois possibilita
coletar, processar ¢ armazenar dados pela utilizagdo de sistemas de informagdo. Assim a
informacdo e o conhecimento adquirido podem ser usados para aplicagdes que vao desde
analise de mercado, detec¢ao de fraude e retengdo de clientes, para controle de producao e
exploragdo cientifica.

Neste ambito o processo de tomada de decisdo tem como base a informacdo e o
conhecimento, que sdo de extrema importancia para auxiliar os gerentes e apoiar as acoes
estratégicas da empresa. Mas para que esse apoio seja dado de forma concreta e confidvel, sdo
necessarias algumas adequagdes aos dados, informagdes e conhecimento.

Seguindo este ramo podem-se encontrar solucdes de Business Intelligence (Inteligéncia
de Negocios), que sdo usadas recorrentemente, visando oferecer maneiras necessarias para a
transformagdao de dados em informagdes e assim dar suporte para o processo decisorio.
Business Intelligence pode ser definido como um conjunto de modelos matematicos e
metodologias de andlise que exploram os dados disponiveis para gerar informagdes e
conhecimentos uteis para os processos de tomada de decisdes complexas (VERCELLIS,

2009).



Temos o Data Mining (Mineracdo de Dados) como uma das etapas do processo de BI.
Segundo Han e Kamber (2006) a mineracdo de dados pode ser vista como resultado da
evolugdo natural da tecnologia da informacao. Avangos nas funcionalidades como a coleta de
dados e criagdao de banco de dados, gerenciamento de dados e andlise avangada dos dados tém
sido testemunhada pelas industrias de banco de dados.

De acordo com Cardoso e Machado (2008), o data mining usa ferramentas de analise
estatisticas, técnicas de inteligéncia artificial, técnicas baseadas em regras e outros métodos
inteligentes. Para eles este processo pode ser executado em um banco de dados operacional,

ou em data warehouse, constituindo um sistema de suporte a decisao.

1.2 TRABALHOS RELACIONADOS

Alguns trabalhos encontrados na literatura dizem respeito a utilizacao de processos de
mineracao de dados na area da educagdo. Tais trabalhos estdo descritos a seguir:

a) Carvalho, Sampaio e Mongiovi usaram técnicas de data mining para o
reconhecimento de caracteres manuscritos.

b) Lemos (2003), desenvolveu um trabalho, usando técnicas de data mining, que tinha
como objetivo principal gerar classificadores para que através dos mesmos pudesse fazer uma
classificagdo de novas empresas como adimplentes ou inadimplentes.

¢) Cardoso e Machado (2008) fizeram a utilizacdo da mineracdo de dados para tratar
dados disponiveis na plataforma Lattes, referentes a pesquisa cientifica na UFLA.

d) Almeida, Siqueira e Onusic (2005) utilizaram a minera¢ao de dados em um estudo
sobre o perfil dos candidatos que se inscreveram em um processo seletivo. Os resultados
permitiram identificar diferentes publicos, relacionando regides de origem, poder aquisitivo,
meios de comunicagdo mais eficazes € motivos mais significativos. O objetivo era o auxilio a
melhores ag¢des de marketing voltadas a divulgacdo da instituicdo, especificamente do
processo seletivo.

e) Batista (2010) fez a utilizacdo de ferramentas de data mining para que pudesse
reduzir, de forma mais eficiente do que apenas usando o conhecimento empirico do
investigador, o nimero de atributos necessarios para a formag¢ao do prego de habitacao.

f) Saraiva e Masson (2003). No ambito da UFRJ, Barroso e Falcao (2004) identificaram
entre os alunos do Instituto de Fisica, os principais fatores que sao obstadculos na conclusao

dos cursos de graduacao daquela unidade:



1) econdmico - impossibilidade de permanecer no curso por questdes soOcio-
econdmicas;
i1) vocacional — o aluno ndo se identificou com o curso;
i11) institucional — abandono por fracasso nas disciplinas iniciais, deficiéncias prévias
de conteudos anteriores, inadequagao aos métodos de estudo, dificuldades de relacionamento
com colegas ou com membros da institui¢ao.

g) Santos e Oliveira (2002) utilizaram técnicas de mineragdo de dados para descobrir e
analisar as interacdes de usuarios com um ambiente de ensino a distancia analisando a
navegagao dos usuarios. Com o resultado do trabalho o autor contribuiu com uma taxonomia
de acessos para associar padroes na execugdo de atividades propostas durante o curso e

analise de melhores templates de navegacao.

1.3 JUSTIFICATIVA

Segundo Carvalho (2002), a analise das contas de entes publicos brasileiros ¢ realizado
tanto pelo controle interno quanto pelo controle externo, de acordo com a Constituicao
Federal de 1988. O Poder Legislativo ¢ responsavel pelo controle além do ente publico,
responsabilidade esta que ¢ dividida com os Tribunais de Contas, enquanto o proprio ente se
encarrega do controle interno, apoiado por um sistema.

E citado no Manual de Organizagio, Competéncias e Atribui¢cdes dos Orgdos Auxiliares
do TCEPE (2011) que duas das competéncias da Coordenadoria da Tecnologia da Informacao
sao “Identificar oportunidades de aplicagcdo de TI para otimizacao dos trabalhos do Tribunal”
e “Promover intercambio com os demais Tribunais de contas e outras entidades na area de
tecnologia da informacao”.

No entanto, Moraes (2006), garante que existe uma defasagem gerencial e tecnologica
nos Tribunais de Contas, no que se refere a tecnologia da informagdo, que reflete em um
exaustivo trabalho manual e artesanal, produzindo pilhas de processos, lentidao e ineficécia.

Ainda de acordo com este autor, a TI ¢ usada basicamente para automatizar etapas dos
procedimentos como: receber informagdes dos jurisdicionados, na automagado de escritorios e
no acompanhamento de processos. De maneira que pouco altera a eficiéncia e eficacia dos
mesmos. Revelando o modelo burocratico de trabalho que predomina no ambiente, tornando a
tramitagdo de processos lenta.

Grilo Jr. e Clericuzi (2008) afirmam que uma reducdo desta defasagem vem
acontecendo com o passar do tempo, devido ao baixo custo da aquisi¢ao de equipamentos de

informatica e a grande disponibilidade de ferramentas de software disponiveis no mercado.
3



Dessa forma os Tribunais de Contas passaram a ter um estagio de informatizacdo mais
avangado, porém ainda mantem varios dos seus processos com a mesma sistematica de antes,
com fluxo manual, deixando de usar todo o poder tecnoldgico que tem em maos.

Pesquisas associadas ao PROMOEX (Programa de Modernizacdo do Sistema de
Controle Externo dos Estados, Distrito Federal e Municipios Brasileiros) e realizadas pela
FIA-USP e FGV (Fundagao Getulio Vargas), evidenciam que os Tribunais de Contas ainda
operam com muitas deficiéncias (VIEIRA, 2008).

A informacao coletada no Portal dos Tribunais de Contas do Brasil mostra que o
objetivo geral do PROMOEX ¢ “fortalecer o sistema de controle externo como instrumento
de cidadania, incluindo o aperfeigoamento das relagcdes intergovernamentais e
interinstitucionais, com vistas, inclusive, ao controle do cumprimento da Lei de
Responsabilidade Fiscal (LC 101/2000)”.

Portanto visa a modernizagdo do conjunto de Tribunais de Contas dos estados, Distrito
Federal e Municipios, por meio da capacitagdo de pessoal, introducdo de novos
procedimentos e sistemas organizacionais € investimentos em informadtica, com a intensao de
manter uma melhor integracdo e aumentar a eficiéncia e eficacia das agdes de fiscalizagdo e
controle, ajudando a regular a aplicacao dos recursos publicos dos governos.

Assim esta pesquisa € justificada pelo intuito de relacionar as possiveis evidéncias de
fraudes em processos licitatorios, através da implantacdo de técnicas de data mining em uma
organizagcdo governamental, neste caso no Tribunal de Contas do Estado da Paraiba (TCE-
PB), analisando tanto os aspectos operacionais quanto o processo analitico das operagdes
armazenadas de forma eletronica, o acimulo de informagdes e o seu uso para andlise e

tomada de decisdo.

1.4 OBJETIVOS

1.4.1 Objetivo geral

Este trabalho tem como objetivo geral relacionar possiveis evidéncias de fraudes em
processos licitatorios no Tribunal de Contas do Estado da Paraiba, fazendo associagdes e
identificando alguns padrdes que se repetem nos dados com alguma frequéncia, aplicando

técnicas de data mining.



1.4.2 Objetivos especificos

Para chegarmos ao objetivo geral ¢ importante que alguns objetivos especificos sejam

alcang¢ados como:

Analisar os conceitos de técnicas de data mining,
Verificar a aplicabilidade das técnicas de data mining para o processo de
fiscalizacao nos 6rgaos de controle externo.

Definir base de dados a ser utilizada para avaliagdao das ferramentas.

1.5 QUESTOES DE PESQUISA

1.6

QPO1. Quais as principais caracteristicas e funcionalidades das ferramentas de
data mining?
QP02. E viavel a utilizagdo de técnicas de data mining nos Tribunais de

Contas?

METODOLOGIA

O mesmo trabalho foi dividido nas seguintes etapas:

Etapa I — Revisdo Bibliografica: analise de artigos, livros, revistas cientificas
sobre data mining, ferramentas de mineracao de dados, entre outros;

Etapa II — Entender o dominio aonde sera aplica do o processo de data mining;
Etapa III — Coleta de dados: levantamento de dados e ferramentas necessarias
para aplicar o processo de data mining;

Etapa IV — Limpeza e Pré-processamento dos dados;

Etapa V — Transformacao dos dados;

Etapa VI — Escolha do algoritmo de mineragao de dados e o método de selecao a
ser utilizado na busca pelos padrdes;

Etapa VII — Mineragao de dados;

Etapa VIII — Interpretagao dos padrdes.

Etapa IX — Analise e apresentacdo dos resultados: analisar e apresentar os

resultados da avaliacao das ferramentas de data mining.



1.7 RELEVANCIA DO ESTUDO

Este trabalho ¢ relevante na area académica, pois estudantes podem ter uma
fundamentag¢do e entendimento na andlise do processo de mineracdo de dados e onde o
mesmo pode ser usado, com exemplos e defini¢do das etapas dessa técnica de descoberta de
conhecimento. De forma que terdo ideia de como poderao utiliza-la em trabalhos futuros na
vida profissional. Além da possibilidade de analisar e examinar os dados provenientes desta

pesquisa.
1.8 ORGANIZAGCAO DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado em 6 capitulos, que sdo expostos da seguinte forma:

O Capitulo 1 apresenta a definicdo do problema, alguns trabalhos relacionados, a
justificativa, os objetivos geral e especifico, as questdes de pesquisa a metodologia e a
relevancia do trabalho.

O Capitulo 2 mostra fundamentagdo teorica do trabalho, fazendo uma explanacao em
temas como, a mineracdo de dados, seus padrdes e passos, 0 seu uso na organizacao, 0s
motivos para se usar a mineragdo de dados. Também sao apresentadas as fases da mineragao
de dados, as principais ferramentas do mercado para fazer a mineragdo, os algoritmos,
aplicagdes e por fim alguns exemplos e casos de sucesso utilizando esta técnica.

O Capitulo 3 trata de uma apresentagdo do Tribunal de Contas e algumas explanagdes,
como, o controle no Tribunal de Contas, o uso de Data Mining no mesmo. Mostra também
um pouco do sistema de gestio SAGRES.

O Capitulo 4 tras os aspectos metodologicos do trabalho, onde sdo mostrado alguns
casos em que podem ser identificadas possiveis fraudes e também ¢ exposto as delimitagdes
da execucao do processo.

No Capitulo 5 ¢ feita uma andlise dos resultados obtidos apds o processamento dos
dados coletados realizado pela ferramenta de mineragdo. E finalmente, o Capitulo 6 mostra a

conclusdo e as consideragdes que podem ser feitas em cima dos resultados.

1.8.1 Resultados esperados

O resultado esperado nesta pesquisa ¢ gerar informagdo que sirvam de auxilio a
estudantes e profissionais da area que desejam utilizar a mineracdo de dados para gerar

conhecimento a partir de uma grande quantidade de dados. E ainda proporcionar apoio para



uma melhor andlise e investigagdo das contas geradas pelos 6rgaos publicos, procurando

diminuir o desvio de recursos publicos através de procedimentos irregulares.



2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Atualmente, o volume de dados gerados nos diferentes processos organizacionais
define um cenario onde € possivel observar dois aspectos basicos: a necessidade de definir
abordagens eficientes para interpretacdo dos dados e a exigéncia crescente de criacdo de

mecanismos que garantam a transparéncia das informacoes.

De acordo com Al6 (2009), por exemplo, a transparéncia possibilita o acesso, a
facilidade de uso, a qualidade do conteudo e o entendimento das informagdes que sao do
interesse de um determinado publico. A cada ano mais operagdes estdo sendo
computadorizadas, todas acumulando dados em operagdes, em atividades e em
desempenho. Todos estes dados “prendem” valiosas informagdes, como tendéncias e
padrdes, que podem ser usados para melhorar ou aperfeigoar decisdes de negdcio (Goebel
1999). As ferramentas e técnicas empregadas para andlise automatica e inteligente destes
dados sdao os objetos tratados pelo campo emergente da Descoberta de Conhecimento em
Bancos de Dados (DCBD), da expressao em inglés Knowledge Discovery in Databases
(KDD) (Silva 2011).

2.1 A mineragao de dados

Mineracao de dados, ou data mining, ¢ o processo de analise de conjuntos de dados
que tem por objetivo a descoberta de padrdes interessantes e que possam representar
informacodes uteis (AMORIM, 2007). Um padrao pode ser definido como sendo uma
afirmacdo sobre uma distribuicdo probabilistica. Estes padrdes podem ser expressos
principalmente na forma de regras, formulas e fungdes, entre outras.

O interesse por este tipo de informagdo se deve principalmente ao fato de que as
empresas € organizagdes estdo coletando e armazenando grandes quantidades de dados
como consequéncia da queda dos precos de meios de armazenamento e computadores e do
aumento da capacidade de ambos (COSTA, 2005). Ainda segundo Costa (2005), a
popularizagao na utilizagdo de armazém de dados, ou data warehouses, que sao grandes
bancos de dados criados para andlise e suporte a decisdo, tende a aumentar ainda mais a
quantidade de informacdes disponivel. Nao ¢ indicado utilizar os métodos tradicionais de

analise de dados, como planilhas e consultas, pois 0s mesmos nao sdo apropriados para



tais, j& que eles criam relatérios informativos, mas nao conseguem fazer uma analise do
conteudo destes relatorios.

Com a geracao de informagdes e conhecimentos uteis para as empresas, 0S seus
negdcios podem dar mais lucratividade para as mesmas. Os recursos da Tecnologia da
Informagdo, mais precisamente a capacidade do hardware e software disponiveis podem
efetuar atividades em horas, o que tradicionalmente as pessoas levariam meses, desse
ponto de vista efetivamente o DM cumpre o papel de descoberta de conhecimentos.

Os sistemas tradicionais de processamento de transagdes on-line (OLTP) das
empresas sao ferramentas capazes de manipular dados de forma rapida, segura e efetiva em
bancos de dados, mas que apresentam restricdes para gerar informagdes com analises
significativas. Estas restri¢gdes sao melhores trabalhadas quando as empresas se utilizam
da tecnologia de DM aliada a outras tecnologias, tais como, Knowledge Discovery in
Databases, Database Marketing e Inteligéncia de Negocios (business intelligence).

A tecnologia Data Mining, e seus recursos, podem ser aplicados no funcionamento
dos modelos de Sistemas de Informacdao Executivos, principalmente nos Sistemas de

Informagao Gerencial (SIG) e Estratégicos (SIE).

2.2 Tipos de Padroes

As tarefas de minera¢ao de dados sdo geralmente divididas em duas categorias:
tarefas de previsao (preditivos) e tarefas descritivas (descritivos ou informativos). Isto de
acordo com Tan, Steinbach e Kumar (2009). Para Costa (2005), os padroes preditivos sao
encontrados para resolver o problema de predizer o valor futuro ou desconhecido de um ou
mais atributos do banco de dados a partir do valor conhecido dos demais atributos. Por
outro lado os padrdes descritivos, ou informativos, t€ém por objetivo encontrar padrdes
interessantes, de forma interpretavel pelo homem, que descrevam os dados.

Uma tem como objetivo prever o valor de algum atributo baseada em outros que ja
tem seu valor calculado, esta ¢ a tarefa de previsdo, ja as tarefas descritivas objetivam
derivar padrdes (correlacdes, tendéncias, grupos, trajetorias e anomalias) que resumam o0s
relacionamentos adjacentes dos dados. Para os autores existem quatro tarefas centrais da
mineracdo de dados: modelagem de previsdo, andlise de associacdo, analise de

agrupamentos e deteccdo de anomalias. A seguir sao descritas cada uma destas tarefas:



A modelagem de previsio ¢ a tarefa onde se constroi um modelo para a variavel
alvo como uma funcao das variaveis explicativas. Neste processo ha dois tipos de tarefas:
classificagdo, usada para variaveis alvo discretas, e regressao, que ¢ usada para variaveis
alvo continuas. As duas tarefas tem como objetivo, criar um modelo para minimizar o erro
que pode ser encontrado entre os valores previstos e os valores reais da variavel alvo. Um
exemplo de uso ¢ a identificagdao de clientes que responderdo a uma campanha de vendas
ou avaliar se um paciente possui uma determinada doenca baseado nos resultados de

exames médicos.

A analise de associagdo ¢ a tarefa que tem como objetivo descobrir padrdes que
possam descrever caracteristicas que tem um alto nivel de associagdo dentro dos dados,
estes padroes sdo usados normalmente em forma de regras de implicagao ou subconjunto
de dados. Um exemplo de uso inclui a descoberta de genes que possuem funcionalidade
associada, ou a analise de uma cesta de compras, analisando quais produtos foram

comprados juntos.

A andlise de agrupamentos ou clustering procura encontrar grupos de observagoes
relacionadas que partilham padrdes e tendéncias semelhantes, nesta tarefa ndo existe uma
variavel dependente, ndo sdo consideradas as peculiaridades especificas, sdo agrupados os
registros semelhantes em segmentos ou clusters, de forma automatica, podendo ser
considerada uma aprendizagem nao supervisionada. Segundo Fayyad et al. (1996), o
agrupamento ¢ uma tarefa onde se procura identificar um conjunto finito de categorias ou
agrupamentos para descrever os dados. Um exemplo de uso ¢ o agrupamento de
documentos, outro exemplo ¢ juntar conjuntos de clientes relacionados ou com as mesmas

afinidades, tornando mais simples a oferta de produtos ou promogdes.

A deteccao de anomalias ¢ a tarefa de descobrir grupos, utilizando a similaridade
dos valores de seus atributos, onde as caracteristicas apresentadas sejam significantemente
diferentes dos demais dados. Segundo Tan, Steinbach e Kumar (2009), o objetivo de um
algoritmo de deteccdo de anomalias ¢ descobrir as anomalias verdadeiras e evitar a
rotulacao erronea de objetos normais como andmalos. Um exemplo de uso € a detecgao de
fraudes em cartdes de crédito, padroes incomuns de doencas e perturbagdes no meio
ambiente.

A importancia relativa de ambos no processo de mineragao pode sofrer variacao,

porém, no contexto da descoberta de conhecimento em bancos de dados, os padrdes
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descritivos tendem a ser mais importantes do que os preditivos. No entanto, pesquisadores
afirmam que este tipo de padrao ¢ mais dificil de avaliar, tendo em vista que seu valor
verdadeiro nao deixa claro se ele sugere alguma acdo para o especialista do dominio e
quanto efetiva esta acdo seria. Isto se deve ao fato de que a predi¢do normalmente ¢
utilizada quando se tem um problema claro e bem especificado a ser resolvido, sendo que
se busca, através da mineracdo, uma resposta para este problema. No caso da descricao,
tem-se apenas um volume de dados como ponto de partida. Cabe ao analista perceber se
algo pode ser feito com as informacgdes extraidas. A seguir serdo apresentados alguns tipos
de padrdoes comuns, sendo trés deles descritivos (agrupamento, regras de associagao e

padrdes sequenciais) e dois preditivos (regressao e classificagao).

2.3 Passos para a mineragao

Os passos fundamentais de uma mineragdo bem sucedida a partir de fontes de
dados (bancos de dados, relatérios, logs de acesso, transagdes) se iniciam em uma limpeza
(consisténcia, preenchimento de informagdes, remo¢ao de ruido e redundancias). Disto
nascem os repositorios organizados (Data Marts € Data Warehouses), que ja sao uteis de
diversas maneiras. Veja na figura 01 o processo de descoberta do conhecimento a partir de

uma aplicacao de Data Mining.
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Figura 1: Processo de Descoberta do Conhecimento em Base de Dados , Site
http://www.scielo.br/scielo.php?pid=S0102-77862009000400007 &script=sci_arttext

11



De acordo com o professor Fabricio Varajao das Faculdades Integradas Campo-
grandenses (2012), em geral o final de tudo nao ¢ aqui: o processo continua de forma
interativa e frequentemente usando visualizacdo grafica, ¢ necessario que o processo seja
conduzido até que valiosos padrdes aparecam. Observe que todo esse processo parece
indicar uma hierarquia, algo que comeg¢a em instancias elementares, com um grande
numero de dados, e terminam em um ponto relativamente concentrado, mas muito valioso.

O professor ainda defende que os dados brutos devem ser lapidados e
sistematicamente simplificados de forma a desconsiderar aquilo que ¢ especifico e
privilegiar aquilo que ¢ genérico. Isto ¢ feito, porque parece nao se extrair muito
conhecimento de eventos isolados, justamente por terem muitas caracteristicas distintas
que os isolam do restante. Uma loja de sua rede que tenha vendido a um cliente em
particular uma quantidade impressionante de um determinado produto em uma Unica data
pode apenas significar que esse cliente em particular procurava grande quantidade desse
produto naquele exato momento. Mas isso provavelmente nao indica nenhuma tendéncia
de mercado.

Em outras palavras, esta informagao isolada ndo nos tras conhecimento de mercado
para que no futuro a empresa lucre mais. Apenas com conhecimento genérico ¢ que isto

pode ser obtido. Para que o processo dé certo, ¢ necessario desprezar os eventos

particulares para s6 manter aquilo que € genérico.

2.4 Data mining na organizagao

O fundamental a se perceber no diagrama abaixo ¢ a sensivel reducao de volume
que ocorre cada vez que subimos de nivel. Essa reducdo de volume ¢ uma natural

consequéncia do processo de abstracao.
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Figura 2: Refinamento dos dados na tomada de decisao, adaptado do site
http://www.scielo.br/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0100-19652001000200004

Abstrair, no sentido que usamos aqui, € representar uma informacao através de
correspondentes simbolicos e genéricos. Para ser genérico, € necessario "perder" um pouco
dos dados, para s6 conservar a esséncia da informagdo (et 4. MARTINHAGO). O
processo de Data Mining localiza padroes através da judiciosa aplicacdo de processos de

generalizagdo, algo que ¢ conhecido como indugao.

2.5 Motivos para a mineragao de dados

As técnicas da Mineracdo de Dados passaram a ser usadas como exploragao de

dados, por varios motivos (Carvalho, 2005):

* O volume de dados disponivel atualmente ¢ enorme — Mineragao de Dados ¢ uma
técnica que sO se aplica a grandes massas de dados, pois necessita disto para
calibrar seus algoritmos e extrair dos dados conclusdes confidveis. Empresas de
telefonia, cartdes de crédito, bancos, televisdo por assinatura, comércio eletronico,
entre outras, vem gerando a cada dia uma grande quantidade de dados sobre seus
servicos e clientes. Estes dados sdo passiveis de analise por mineracao;

* Os dados estao sendo organizados, com a tecnologia data warehouse — Os dados de
varias fontes estdo sendo organizados e padronizados de forma a possibilitar sua
organizacdo dirigida para o auxilio a decisdo. As técnicas de mineracdo de dados

necessitam de bancos de dados limpos, padronizados e organizados;

13



* Os recursos computacionais estdo cada vez mais potentes, a mineragdo de dados
necessita de muitos recursos computacionais para operar seus algoritmos sobre
grandes quantidades de dados — O aumento da poténcia computacional, devido ao
avango tecnoldgico e a queda dos precos dos computadores, facilita o uso da
minera¢ao de dados atualmente. O avancgo da area de banco de dados, construindo
bancos de dados distribuidos, também auxiliou em muito a mineracao de dados;

* A competicdo empresarial exige técnicas mais modernas de decisdo - As empresas
da area de finangas, telecomunicagdes e seguro experimentam a cada dia mais
competi¢ao. Como estas empresas sempre detiveram em seus bancos de dados uma
enorme quantidade de informagdo, ¢ natural que a mineragdo de dados tenha se
iniciado dentro de seus limites. Atualmente, outras empresas buscam adquirir dados

para analisar melhor seus caminhos futuros através dos sistemas de apoio a decisao.

2.6 Fases da mineragao de dados

Para melhor contextualizar o ambiente de mineracao de dados ¢ interessante mostrar
um pouco do projeto CRISP-DM. Em 1996, um conjunto de trés empresas especializadas
no entdo jovem e imaturo mercado de data mining, desenvolveram um modelo de
processos genéricos, com o intuito de padronizar as etapas do processo de mineragdo de
dados, dando inicio ao denominado projeto CRISP-DM (CRoss Industry Standard Process
for Data Mining) (The CRISP-DM Consortium, 2000). Este projeto desenvolveu um
modelo de processo de mineragdo de dados industrial e livre de ferramenta. Comecando
pelos embriondrios processos de descoberta de conhecimento usados nos primeiros
projetos de mineragdo de dados e respondendo diretamente aos requerimentos do usuario,
esse projeto definiu e validou um processo de mineracao de dados que ¢ aplicavel em

diversos setores da industria.

Essa metodologia torna projetos de mineracao de dados de larga escala mais rapidos,
mais baratos, mais confidveis e mais gerenciaveis. Até mesmo projetos de mineragdo de
dados de pequena escala se beneficiam com o uso do CRISP-DM. O modelo CRISP,
atualmente, ¢ uma referéncia para que seja desenvolvido um plano de integracdo para a
descoberta de conhecimento. O atual processo para mineracao de dados propde uma visao

geral do ciclo de vida de um projeto de mineragdo de dados. Ele contém as fases
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correspondentes de um projeto, suas respectivas tarefas e relacionamentos entre essas

tarefas.

Na Figura 03 ¢ mostrado o ciclo de vida de um projeto de mineracao de dados, que ¢
formado por 6 (seis) fases. A sequéncia de fases ndo € obrigatdria, a transi¢do pode
acontecer para diferentes fases, dependendo do resultado de cada uma, e que etapa
particular de cada fase precisa ser executada na sequéncia. As setas indicam as mais
importantes e mais frequentes dependéncias entre as fases. O ciclo externo na figura
simboliza o ciclo natural da mineracdo de dados. Um processo de mineracao de dados
continua apos a solugdo ter sido desenvolvida. As licdes aprendidas durante o processo
podem provocar perguntas novas, frequentemente mais pertinentes ao negocio. Processos

subsequentes se beneficiardo das experiéncias de processos anteriores.

> Selegdo
dos Dados

Ente ndimentok
do Negdcio

Limpeza

dos Dados
T
Execugdo -~
~ Modelagem
dos Dados

Avaliag3o
do Processo (

Figura 3: Fases do CRISP-DM Process Model (Baseado em The CRISP-DM Consortium, 2000).

Segue abaixo uma sintese das etapas pertencentes ao modelo CRISP (The CRISP-
DM Consortium, 2000):

15



2.6.1 Entendimento do Negdcio

Business Understanding, essa fase inicial tem o foco no entendimento do negdcio
que visa obter conhecimento sobre os objetivos do negdcio e seus requisitos, € entdo
converter esse conhecimento em uma defini¢ao de um problema de mineracao de dados, e

um plano preliminar designado para alcangar esses objetivos.

2.6.2 Selecao de Dados

Data Understanding, consiste no entendimento dos dados, que visa a familiarizagao
com o banco de dados pelo grupo de projeto, utilizando-se de conjuntos de dados
"modelo". Uma vez definido o dominio sobre o qual se pretende executar o processo de
descoberta, o proximo passo € selecionar e coletar o conjunto de dados ou variaveis
necessarias. Essa fase se inicia com uma coleta inicial de dados, e com procedimentos e
atividades visando a familiarizacdo com os dados, para identificar possiveis problemas de

qualidade, ou detectar subconjuntos interessantes para formar hipoteses.

2.6.3 Limpeza dos Dados

Data Preparation, a fase de preparacao de dados consiste na preparagao dos dados
que visa a limpeza, transformacio, integragio e formatagdo dos dados da etapa anterior. E
a atividade pela qual os ruidos, dados estranhos ou inconsistentes sdo tratados. Esta fase
abrange todas as atividades para construir o conjunto de dados final (dados que serdo
alimentados nas ferramentas de mineracdo), a partir do conjunto de dados inicial. A
utilizacao de Data Warehouses facilita em muito esta etapa do processo de mineracao de
dados, que costuma ser a fase que exige mais esforgo, correspondendo geralmente a mais
de 50% do trabalho. Por isso, ¢ muito importante para uma organizagdo, que ela possua em
seus processos habituais boas praticas da administracao de dados, como o Data Cleansing,
que ¢ uma parte fundamental da cadeia da administracdo da informacao, responsavel pelas

etapas de deteccao, validacao e corregao de erros em bases de dados (Chapman, 2005).

2.6.4 Modelagem de Dados

Modeling, fase que consiste na modelagem dos dados, a qual visa a aplicagdao de

técnicas de modelagem sobre o conjunto de dados preparado na etapa anterior. Nessa fase,
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varias técnicas de modelagem sdo selecionadas e aplicadas, e seus parametros sdao
calibrados para se obter valores otimizados. Geralmente, existem varias técnicas para o
mesmo tipo de problema de mineragdo. Algumas técnicas possuem requerimentos
especificos na forma dos dados. Consequentemente, muitas vezes € necessario voltar para a
etapa de preparagdao de dado. A maioria das técnicas de mineragdo de dados ¢ baseada em
conceitos de aprendizagem de maquina, reconhecimento de padrdes, estatistica,

classificacgao e clusterizagao.

2.6.5 Avaliacao do Processo

Evaluation, a avaliagdo do processo visa garantir que o modelo gerado atenda as
expectativas da organizagdo. Os resultados do processo de descoberta do conhecimento
podem ser mostrados de diversas formas. Porém, estas formas devem possibilitar uma
analise criteriosa para identificar a necessidade de retornar a qualquer um dos estagios
anteriores do processo de mineracdo. Nesta etapa se construiu um modelo que parece de
alta qualidade, de uma perspectiva da analise de dados. Antes de prosseguir, ¢ importante
avaliar mais detalhadamente o modelo, e rever as etapas executadas para construir o
modelo, para se certificar de que ele conseguira alcancar os objetivos de negdcio. Deve se
determinar se houve algum importante objetivo do negocio que nao foi suficientemente
alcangado. No fim desta fase, uma decisao sobre o uso dos resultados da mineragao deve

ser tomada.

2.6.6 Execucao

Deployment, esta fase consiste na definicdo das fases de implanta¢ao do projeto de
Mineracao de Dados. A criacdo do modelo nao ¢ o fim do projeto. Mesmo se a finalidade
do modelo for apenas aumentar o conhecimento dos dados, o conhecimento ganho
necessitara ser organizado e apresentado em uma maneira que o cliente possa usar.
Dependendo das exigéncias, a fase de execucao pode ser tdo simples quanto a geragao de
um relatorio, ou tdo complexo quanto executar processos de mineragdo de dados
repetidamente. Em muitos casos sera o cliente, ndo o analista dos dados, que realizara as
etapas da execucdo. Entretanto, mesmo se o analista ndo se encarregar da execucao ¢
importante que ele faca o cliente compreender que medidas deverdo ser tomadas a fim de

empregar efetivamente os modelos criados.
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2.7 Principais Ferramentas de mineracao de dados

Na Tabela 1 temos relacionadas algumas ferramentas para mineracao de dados,

também sdao mostradas suas caracteristicas e qual tarefa realizam dentro do processo de

descoberta de conhecimento, além de informar alguns dominios onde as mesmas estao

sendo utilizadas.

FERRAMENTA CARACTERISTICAS TAREFA DE KDD DOMINIOS UTILIZADOS FABRICANTE
SPSS/ Permite o Classificagdo, Regras Associagdo Comercial SPSS Inc.
Clementine desenvolvimento de Associagdo, de Séo Paulo, WWW.Spss.com

rapido de modelos Clusterizagao, Credicard,

preditivos para as Sequéncia e Deteccdo CTBC Telecom,

operagoes da de Desvios. DirecTV, Globo.com,

corporagao, entre outras.

melhorando a tomada

de decisao.

PolyAnalyst Classificagdo, Megaputer Intelligence

Regressao, Regras de www.megaputer.com
Associagdo,
Clusterizagao,

Sumarizagio e
Deteccdo de Desvios.

Intelligent Miner

Classificagdo, Regras
de Associagdo,
Clusterizagdo e
Sumarizagio.

IBM Corp.
www.ibm.com

WizRule

Sumarizagao,
Classificagdo e
Deteccdo de Erros.

WizSoft Inc.
www.wizsoft.com

SAS Entreprise Miner

Classificagdo, Regras
de Associagdo,

Bank of America,
Telefonica O2, Korea

SAS Corp.
WWW.sas.com

Clusterizag@o, Customs Service,
Agrupamento, . Australian Bureau of
Statistics, entre outros.
Tamandua Associagdo, Auditoria-Geral do Depart. Ciéncia da
Agrupamento e Estado de Minas Comput. da UFMG
Classificagdo Gerais; Sec.de Log.e http://tamandua.speed.
TI do Min. do Plane;j., dcc.ufmg.br
Orcamento ¢ Gestdo;
Min.da Justi¢a; CGU.
Oracle Data Mining Classificagdo, Oracle

Regressao, Associagdo,
Clusterizagdo e
Mineragdo de Textos.

www.oracle.com

WEKA API e ambiente de Classificagdo, University of Waikato
testes com algoritmos Regressao e Regras de www.cs.waikato.ac.nz
de mineracdo de dados | Associagdo,

e aprendizado por Clusterizacao.
computador.

RapidMiner (antigo Derivado do WEKA, ¢ | Classificacdo, Ford, Honda, Nokia, Rapid-1

YALE) um pacote mais Regressao e Regras de | Miele, Philips, IBM, Rapid-i.com
completo de mineragdo | Associagdo, HP, Cisco, Bank of
de dados. Clusterizacao. America, entre outras.
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Tabela 1: Comparativo entre ferramentas utilizadas para a mineragdo de dados, Fonte: Baseado em
GOLDSCHMIDTH; PASSOS (2005); TAMANDUA (2010).

2.8 Algoritmos de mineragao de dados

Na Tabela 2 sao apresentados alguns dos principais métodos de mineragao que

podem ser usados nas diferentes tarefas da descoberta de conhecimento, nao foram

abortados todos os algoritmos que podem ser utilizados, apenas alguns métodos que sao

executados nas tarefas.

TAREFA DE KDD METODOS DE MINERACAO DE DADOS

Descoberta de associagoes Basic, Apriori, DHP, Partition, DIC, ASCX-2P

Descoberta de associagOes | Basic, Apriori, DHP, Partition, DIC, ASCX-2P

generalizadas

Descoberta de sequéncias GSP, MSDD, SPADE

Descoberta de sequéncias | GSP, MSDD, SPADE

generalizadas

Classificagao Redes Neurais (Ex.: Back-Propagation, RBF), C4.5, Rough, Sets,
Algoritmos genéricos (Ex.: Rule Evolver), CART, K-NN,
Classificadores Bayesianos.

Regressao Redes Neurais (Ex.: Back-Propagation), Logica Nebulosa

Sumarizagdo C4.5, Algoritmos genéricos (Ex.: Rule Evolver)

Clusterizacao K-Means, K-Modes, K-Prototypes, Fuzzy K-Means, Algoritmos

genéricos, Redes Neurais (Ex.: Kohonen)

Previs@o de Séries Temporais

Redes Neurais (Ex.: Back-Propagation), Logica Nebulosa (Ex.:
Wang-Mendel)

Tabela 2: Métodos de mineragdo de dados que podem ser aplicados em cada tarefa de KDD, Fonte:
GOLDSCHMIDTH; PASSOS (2005).

Na minerac¢ao de dados, varios tipos de conhecimento podem ser extraidos, gragas a

grande diversidade de atividades relacionadas com o processo. Entdo ¢ necessario

especificar e decidir, no inicio do processo, quais tarefas devem ser executadas, qual o

conhecimento que se quer extrair ou quais padrdes intrinsecos aos dados poderdo ser

revelados. Segundo Fayyad et al. (1996), ndo hd um método de mineracdo de dados

universal e a escolha de um algoritmo particular ¢ de certa forma uma arte.

2.9 Aplicagoes de mineragao de dados

As aplicagdes contendo regras de associacao podem ser usadas em varias areas de

aplicacdo, segundo Versellis (2009) ela ¢ particularmente recomendada para:
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Marketing relacional (relational marketing): as aplicagdes de mineragao de dados
nesta darea deram grande contribuicdo para o aumento na popularidade dessas

metodologias. Algumas aplicacdes relevantes dentro do marketing relacional sao:

e A identificacdo de segmentos de clientes que sdo mais propensos a
responder a campanhas de marketing, tais como cross-selling e up-selling;
e A identificagdao de segmentos de clientes alvo para campanhas de retencao;
e Previsdo da taxa de respostas positivas as campanhas de marketing;
o Interpretacdo e compreensdo do comportamento de compra dos clientes;
e Analise dos produtos adquiridos pelos clientes em conjunto, conhecido
como analise de cesta de compras.
O up-selling ¢ uma estratégia de venda que consiste em sugerir um adicional para o
produto ou servico que esta sendo comprado, levando o cliente a comprar bens/servigos
mais caros de forma a produzir uma venda mais rentavel. Ja o cross-selling ¢ uma técnica

de vendas onde sdo sugeridos produtos complementares.

Segundo Giudici (2003) a analise de cestas de compras ¢ um estudo para
compreensdo das associagdes entre comportamentos de compra. Uma forma semelhante de
analise pode ser aplicada a problemas em que o objetivo principal € cross-selling para
aumentar o numero de produtos que sdo comprados em uma determinada unidade
comercial (supermercado, um banco, uma agéncia de viagens, ou de forma generalizada,

uma empresa oferecendo mais de um produto ou servigos).

Deteccao de fraude (fraud detection): a detec¢ao de fraudes ¢ um outro campo
relevante nas aplicagdes de mineracdo dados. Algumas areas como telefonia, seguros,

cartoes de crédito, cheques bancarios, 6rgaos publicos, podem ser afetados por fraudes.

Avaliacio de riscos (risk evaluation): o objetivo da analise de risco ¢ estimar o
risco ligado com as futuras decisdes, que muitas vezes sao bifurcadas. Por exemplo, um
banco pode desenvolver um modelo preditivo para determinar se ¢ conveniente conceder
um empréstimo monetario ou um empréstimo a habitagdo, com base nas caracteristicas do

pretendente.

Mineracao de texto (fext mining): a mineracdo de dados pode ser aplicada a
diferentes tipos de textos, a fim de classificar os artigos, livros, documentos, e-mails e

paginas web. Temos como exemplo os motores de pesquisa na web ou a classificagdo
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automatica de comunicados de imprensa para fins de armazenamento. Outras aplicacdes de

mineracao de texto incluem a geracao de filtros de mensagens de e-mail € newsgroups.

Reconhecimento de imagem (image recognition): o tratamento e classificagao de
imagens digitais, tanto estaticas quanto dindmicas, ¢ um assunto muito interessante, tanto
para estudo como para um grande numero de aplicagdes que as utilizam. E util para
reconhecer caracteres escritos, comparar ¢ identificar rostos humanos, aplicar filtros de
corregdo para equipamento fotografico e detectar comportamentos suspeitos através de

vigilancia por cameras de video.

Web mining: aplicagdes de mineracdo na Web sdao destinadas a analise dos
chamados clickstreams ou sequéncia de cliques, sdo as sequéncias de paginas visitadas e as
escolhas feitas por um internauta. Eles podem ser uteis para a analise de sites de comércio

eletronico, ao oferecer a flexibilidade e paginas personalizadas para os seus usudrios.

Diagnostico médico (medical diagnosis): modelos de aprendizagem sao
ferramentas valiosas na area médica para a deteccdo precoce de doencas usando os

resultados dos testes clinicos.

2.10 Exemplos de aplicagoes de mineragao de dados

Serdo apresentados a seguir alguns exemplos de aplicagdes de técnicas de
mineracdo de dados para os casos de modelagem de previsdo, analise de associagdo e

agrupamento:

Modelagem de previsao — Para ilustrar a aplicacdo deste método, considere os

dados constantes na Tabela 3:

Aparéncia Temperatura Umidade Vento Jogar

ténis?
Ensolarado Quente Alta Fraco Nao
Ensolarado Quente Alta Forte Niéo
Nublado Quente Alta Fraco Sim
Chuvoso Moderado Alta Forte Sim
Chuvoso Fresco Normal Fraco Sim
Chuvoso Fresco Normal Forte Nao
Nublado Fresco Normal Forte Sim
Ensolarado Moderado Alta Fraco Nao
Ensolarado Fresco Normal Fraco Sim
Chuvoso Moderado Normal Fraco Sim
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Ensolarado Moderado Normal Forte Sim

Nublado Moderado Alta Forte Sim
Nublado Quente Normal Fraco Sim
Chuvoso Moderado Alta Forte Nao

Tabela 3: Base de dados da tarefa exemplo “Jogar ténis” Fonte: Adaptado de Goldschmidth (2011, p.
61)

Nesta ilustragdo de Goldschmidth (2011), iremos considerar o atributo “Jogar ténis”
como o objetivo da classificagdo, este problema tem duas classes: “jogar = sim” e “jogar =
nao”. Se desejarmos saber se devemos ou nao jogar em determinadas circunstancias basta
fazer uma pergunta e inserir os dados no algoritmo para obter o resultado, por exemplo:
devo jogar ténis em dia ensolarado, quente, de alta umidade e com vento fraco?

No exemplo podemos utilizar o Teorema de Bayes, relacionado ao calculo de
probabilidades condicionais. Pelo Teorema de Bayes podemos afirmar que a P(A|B) =
(P(BJA)*P(A))/P(B), assim, substituindo os valores da nossa problematica na féormula
temos:

P(jogar = sim | ensolarado, quente, alta umidade, vento fraco) = P(ensoladado |
jogar = sim) * P(quente | jogar = sim) * (alta umidade | jogar = sim) * P(vento fraco | jogar
=sim) = 0,0071

P(jogar = ndo | ensolarado, quente, alta umidade, vento fraco) = P(ensoladado |
jogar = nao) * P(quente | jogar = nao) * (alta umidade | jogar = ndo) * P(vento fraco | jogar
=nao) = 0,0274

Portanto, a resposta do algoritmo seria Jogar = Nao.

Analise de associacio — Uma tarefa de associacdo busca por padrdes que
demonstrem o relacionamento entre conjuntos de itens, para ilustrar a aplicagdo deste

método, considere os dados apresentados na Tabela 4.

Identificador [tem
100 Pdo, leite, manteiga.
200 Pao, requeijao, leite.
300 Manteiga, farinha, leite.
400 Manteiga, pao, refrigerante.
500 Bolacha, leite, manteiga.

Tabela 4: Um exemplo de transa¢des em cesta de compras.
Fonte: Adaptado de Pizzi (2006).
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De acordo com Pizzi (2006), analisando a regra manteiga —~ pdo, nota-se que
dentre as 5 transagdes existentes, pao € manteiga ocorrem em 2 transacoes. Além disso,
dentre as 4 transagdes em que manteiga ocorre, pao ocorre em 2 dessas transagdes. Com
isso, pode-se dizer que a regra manteiga — pdo possui suporte de 40% e confianca de 50%,
sendo que o fator de suporte determina a frequéncia na qual uma regra ¢ aplicavel a um
determinado grupo de dados, o que demonstra que essa regra pode revelar um padrao de
comportamento dos clientes: “clientes que compram manteiga tendem a comprar pao”.

Algoritmos de analise de associacdo possui um potencial de gerar uma variedade
enorme de padrées com a combinagdo dos itens analisados, conforme sdo ajustados os

limites de suporte e confianga.

2.11 Cases de sucesso utilizando data mining

Alguns cases de sucesso com o uso de técnicas de mineracdo de dados sao
facilmente encontrados na literatura ¢ em consulta rdpida na internet. A seguir serdo
listadas algumas aplicacdes de data mining e quais os beneficios oriundos com a analise

dos seus resultados:

- Wal-Mart

Um dos casos mais divulgados ¢ o da rede de supermercados americana Wal-Mart,
que identificou um habito curioso dos seus consumidores, segundo Murayama (2002), ao
procurar relagdes entre o volume de vendas e os dias da semana, o software utilizado para
exploracdo de dados apontou que, as sextas-feiras, as vendas de cerveja cresciam na
mesma propor¢ao que as de fraldas. Uma investigacdo mais detalhada revelou que, ao
comprar fraldas para seus bebés, os pais aproveitavam para fazer o abastecimento de
cervejas para o final de semana. A nova informagao foi confirmada e uma agao valida foi o
lancamento imediato da promog¢do e localizagdo proxima de fraldas e cervejas. Este
exemplo pode ser utilizado para exemplificar os recursos que uma ferramenta de data

mining € data warehouse podem oferecer.

- Bank of America
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Segundo Braz et all. (2009), um outro caso de sucesso € o do Bank of America, que
utilizou técnicas de mineragao de dados para selecionar dentre seus clientes, aqueles com
menor possibilidade de ndao quitar os seus empréstimos. Com base nesses relatorios, foi
feito um trabalho de marketing na oferta de crédito aos correntistas selecionados. Em
apenas trés anos, o Bank of America aumentou sua lucratividade em cerca de trinta milhdes

de dolares.

A detecgcdo o de fraudes ¢ uma das aplicagcdes mais visadas pelos gerentes que
procuram por solucdes em data mining. Diversos bancos recorrem a esse recurso para

avaliar a credibilidade de seus clientes.
- Outras aplicacoes

No setor publico, a mineragao de dados ¢ utilizada, principalmente, como forma de
descobrir fraudes. Ainda segundo Braz et all. (2009), os governos brasileiro e norte
americano, por exemplo, monitoram transacdes financeiras procurando detectar padrdes

similares a lavagem de dinheiro do narcotrafico.

Ainda segundo Braz et all. (2009) podemos usar a mineracao de dados na area de
seguranca publica de varias formas, por exemplo: determinar os locais com maior
criminalidade, definir perfis de vitimas e criminosos, identificar a existéncia de quadrilhas
e serial killers, detectar quais dias da semana em que ocorrem mais delitos e até mesmo as
suas causas. Os beneficios em utilizar mineracdo de dados sd3o muitos, por exemplo,
descobrir os bairros que sao mais perigosos pode induzir a uma melhor alocacao dos
policiais, bem como definir o perfil das vitimas pode ajudar a tragar campanhas

preventivas focadas no publico que se encaixa nesse perfil.
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3 OS PROCESSOS NO TRIBUNAL DE CONTAS

3.1 Controle no Tribunal de Contas

O art. 70 da Constitui¢ao Federal de 1988 (BRASIL, 2009), determina que o exame
das contas dos entes publicos brasileiros deve ser realizado pelo controle interno e externo. O
controle externo fica sob responsabilidade do Poder Legislativo, com auxilio dos Tribunais de

Contas, ao passo que o controle interno serd levado a efeito por sistema do proprio ente

pliblico (CARVALHO, 2002).

O controle externo ¢ exercido por um 0rgdo que nao faca parte da estrutura a qual
pertencem os atos que devem ser controladas, como o controle que o Poder Judicidrio pode
vir a realizar sobre atos do Poder publico, o controle direto ou indireto a cargo do Congresso

Nacional e o realizado pelo Tribunal de Contas (NETO, 2004).

De acordo com a constituigdo os Tribunais de Contas, tem a responsabilidade de
fiscalizar a parte contédbil, financeira, operacional e patrimonial do uso e aplicagao dos
recursos publicos brasileiros, exercendo o papel da fiscalizagdo da eficiéncia no uso do
dinheiro publico. Desta forma, ¢ possivel perceber a necessidade de instrumentos
interessantes e eficazes para a deteccdo e corre¢do da utilizagdo de forma inapropriada dos

recursos publicos, dado que as fungdes dos Tribunais de Contas t€ém dimensdes significativas.

Segundo o TCE-PB (2009), os Tribunais de Contas tem como fun¢do, acompanhar a
gestao, fiscalizar e analisar os processos de prestagdes de contas, atos de admissao de pessoal,
aposentadorias e pensoes, licitagdes, contratos e convénios. No Tribunal de Contas, os dados
técnicos apresentados, ou seja, os demonstrativos contdbeis deverdo necessariamente ser
tabulados, analisados e confrontados com a legislagdo regente e emitido parecer sobre sua

aprovacao ou desaprovag¢ao (MELO, 2005).

De acordo com Santana (2008), os Tribunais de Contas, atualmente, possuem as
seguintes atribui¢des que estdo estabelecidas na nossa Constitui¢do Federal nos artigos 70 a

75:
* Apreciar as contas do chefe do Executivo;

* Julgar as contas dos Administradores Publicos e demais responsaveis por dinheiro,

bens e valores publicos da administracao direta e indireta;
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* Apreciar, para fins de registro, a legalidade da contratagao de pessoal, concessdes

de aposentadoria, reforma e revisao;

* Realizar auditoria e inspecdes de natureza contédbil, financeira, or¢amentaria,
operacional e patrimonial nas entidades da administragdo direta e indireta, quanto a
legalidade, legitimidade, economicidade, aplicacdo das subvencdes e renuncia de

receitas;
* Fiscalizar a aplicacdo de recursos publicos repassados;
* Aplicar sangdes em caso de irregularidades;
* Determinar a adogao de providéncias para o exato cumprimento da Lei;
* Sustar ato impugnado se nado atendido;
* Representar ao Poder competente sobre irregularidades ou abusos apurados.

Figueirédo (2002) afirma que, o cumprimento da Lei de Responsabilidade Fiscal
(LRF) deve ser verificado pelos Tribunais de Contas. A LRF esta erguida sobre alguns
pilares, entre eles estd o da transparéncia. O objetivo mais nobre do principio da transparéncia
¢ permitir e estimular o exercicio do controle social, que pode ser considerada a forma mais

eficaz de vigilancia da conduta do gestor publico.

As Ouvidorias ¢ o Ministério Publico também fazem parte do controle externo. O
grande diferencial ¢ que o controle das Ouvidorias € do Ministério Publico ndo depende da
vontade politica das autoridades a ser fiscalizadas, ou das autoridades fiscalizadoras quando
atuam, mediante denuncia, representagdo ou o conhecimento de eventuais irregularidades,
mas sim, cumprem determinacgdes legais ¢ ndo podem deixar de fazé-las, sob pena de

prevaricagao.

3.2 Data Mining no Tribunal de Contas

O processo de tomada de decisdo em organizagdes sem fins lucrativos, segundo Slack
et al. (2007), como no caso dos Tribunais de Contas, podem ser mais complexas pois
envolvem uma maior diversidade de pontos de vista e de objetivos, por exemplo, objetivos
politicos, econdmicos, sociais ou ambientais, por causa disso, existe maior chance de que as

decisdes de operagdes ocorram em condicdoes de objetivos conflitantes. Mesmo com
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envolvendo esta complexidade, atualmente os Tribunais de Contas buscam ferramentas que

auxiliem o processo de fiscalizacdo, transparéncia e para a tomada da decisdo.

As contas publicas sdo consideradas regulares, quando expressarem, de forma clara e
objetiva, a exatiddo dos demonstrativos contdbeis, e atenderem aos principios da legalidade,
legitimidade, economicidade e razoabilidade dos atos de gestdo do responsavel (TCE-SE,

2009).

O processo de analise das contas publicas pode receber uma nova dinamica com a
adogdo da tecnologia de BI, e consequentemente proporcionar um aumento na produtividade
através de respostas mais rapidas de forma automatica, reduzindo o tempo total de anélise dos
processos, envolvendo desde a fase de andlise inicial do processo até o parecer final destas

contas pelos Tribunais de Contas. Observemos os seguintes casos:

No Tribunal de Contas do Estado de Pernambuco (TCE-PE) foi realizado um estudo
sobre data mining e o resultado deste, apresentou uma solug¢ao de mineracao de dados, com a
extracdo do conhecimento presente na propria base que compde o estoque de processos do
TCE-PE (SOUSA et al., 2008), para a proposi¢ao de um Sistema de Apoio a Decisao (SAD)
como instrumento de atuagdo efetiva na celeridade de execucao dos processos daquela Corte

de Contas.

E apresentado por Santana (2008) o Sistema de Acompanhamento da Gestdo dos
Recursos da Sociedade (SAGRES), criado e implantado pelo Tribunal de Contas do Estado da
Paraiba (TCE-PB) em 2002, que possui uma ferramenta de consulta que utiliza conceitos
basicos de mineracdo de dados e data warehouse. Para o autor, este sistema teve como

objetivo dar suporte para que sejam realizadas as novas atribui¢des que a LRF imp0s.

A LRF normatiza os principios do equilibrio - ndo gastar mais do que se arrecada; do
planejamento - planejar para executar; da transparéncia - prestar contas e informar a

sociedade; e da participagdo - governar com o cidadao.

3.3 Sistema de gestao SAGRES

Segundo Grilo Jr. (2010), o SAGRES ¢ um sistema de informagdo que tem como
objetivo, apoiar a atividade de controle externo, que tem como base a coleta mensal e a

analise e disponibilizacdo de dados sobre as acdes or¢amentarias e financeiras, sobre
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licitagdes, contratos administrativos e sobre os gastos com pessoal das unidades gestoras

municipais e estaduais.

O SAGRES possui diferentes modulos para atender as varias partes interessadas na
fiscalizacao dos entes publicos sao eles: um moédulo de captura, um de armazenamento e outro
de consultas dos dados dos seus jurisdicionados. O SAGRES também disponibiliza no web
site denominado SAGRES ON-LINE alguns moédulos deste sistema para que a sociedade
possa exercer a fiscalizagdo dos gastos publicos realizados pelas Prefeituras, Camaras
Municipais e Orgdos da Administragio Indireta municipal, além das despesas realizadas pelo
Governo do Estado (GRILO JR.; CLERICUZI, 2008). A Figura 4 mostra o contexto onde o

software SAGRES estd inserido para a coleta, analise e disponibilizacdo de dados para a

sociedade.
Solicitagao de .
. Informagao Consultas/Relatérios Tribunal
Jurisdicionados Mensal d
Entes da esfera e
municipal/estadual Contas
o A SAGRES SAGRES
Captura Auditor
Inconsisténcias
SAG RES Consultas/Relatorios

SAGRES
Consultas On-Line
Sociedade

Figura 4: Diagrama de Contexto do SAGRES, Fonte: Adaptado de Santana (2008, p. 67)

Analisando a Figura 4, podemos observar a troca de dados, da execug¢ao orcamentaria
e financeira, com o modulo de captura do Sagres, estes dados sdo enviados mensalmente ao
TCE-PB por seus jurisdicionados, caso tenha alguma inconsisténcia nos mesmos, as suas
unidades gestoras podem ter acesso a essas inconsisténcias para que seja tomada alguma agao.
Entdo depois de tratados e armazenados, os dados sdo disponibilizados para consulta através
do moédulo Auditor, para os usuarios internos, € pelo web site do Tribunal de Contas (Sagres
On-Line), para a consulta publica, para o cidaddo e por o6rgaos fiscalizadores do controle

externo.

O SAGRES possui dois mecanismos principais de acompanhamento da Gestao

Publica: o cadastramento das informacdes relativas a Gestdo, que constituem por si s a
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formagcdo de um banco de dados do TCE-PB, fonte de consulta ilimitada para toda a
sociedade, e o acompanhamento da aplicagdo dos recursos publicos dentro dos ditames da

legislacao vigente (XAVIER, 2003).

O Tribunal de Contas do Estado do Piaui (TCE-PI) adotou o SAGRES em 2006 e fez
um convénio de cooperagdo com o TCE-PB. Algum tempo depois, em maio de 2010, outro
convénio foi acordado, desta vez com o Tribunal de Contas do Estado de Pernambuco (TCE-
PB), que tinha como intuito a utilizacdo do software para realizar a coleta dos dados

jurisdicionados, ja que o SAGRES ¢ um sistema estavel e de facil operacionalizagao.

O objetivo do TCE-PI, ao utilizar o Sagres, ¢ tornar a analise das contas anuais mais
agil, além de auxiliar o acompanhamento e a fiscalizagdo das gestdes orcamentéria e
financeira da administragdo municipal, com vistas ao recebimento e sistematizagao eletronica
da coleta e da remessa de dados necessarios a composi¢ao da prestagdao de contas dos agentes

publicos.

A prestagao de contas ¢ exigida no pardgrafo tnico do Artigo 70 da Constituicao
Federal que estabelece que, deverdo prestar contas qualquer pessoa fisica ou juridica, publica
ou privada, que utilize, arrecade, guarde, gerencie ou administre dinheiros, bens e valores
publicos ou pelos quais a Unido responda, ou que, em nome desta, assuma obrigagdes de

natureza pecuniaria (BRASIL, 2009).

4 ASPECTOS METODOLOGICOS

4.1 Principais indicios de fraudes ou irregularidades em licitagoes

Algumas duvidas podem ser levantadas, ja& que ¢ falado em encontrar padrdes que
possam identificar possiveis fraudes, uma delas é: Quais os padrdes que sdo procurados nos
dados? Entdo a tabela a seguir (tabela 5) pode mostrar algumas situacdes que demonstram
irregularidades em processos licitatorios de acordo com os procedimentos normatizados pela
Lei n° 8666/93, que trata no Artigo 4° sobre a forma de proceder e fiscalizar as licitagcdes
realizadas. Dessa forma fica mais claro, quais padrdoes podemos relacionar e quais devemos

ter um pouco mais de atengao.
29



Item Padroes Identificados Interpretacio

- Inexisténcia de competitividade
- Favorecimento de fornecedores
- Direcionamento de resultados

Participacdo do mesmo grupo de fornecedores
1 (proponentes) em outros processos licitatdrios, alguma
vezes so alterando o nome do licitante vencedor.

- Inexisténcia de competitividade

- Favorecimento de fornecedores

- Direcionamento de resultados

- Fracionamento de Licitagdo

- Nao aplicagdo dos principios relativos as

compras governamentais

- Inexisténcia de competitividade

- Favorecimento de fornecedores

- Direcionamento de resultados

- N2o aplicag@o dos principios relativos as
compras governamentais

Realizagdo de  aquisicdes por  dispensa
2 de licitagdo de um mesmo material varias vezes em um
mesmo ano, ¢ para um determinado proponente.

Realizacdo de aquisi¢des por dispensa de licitagao
3 para determinado proponente, ultrapassando o limite
permitido estabelecido em lei.

Tabela 5: Indicios de irregularidade nos processos licitatorios. Fonte: Adaptado de Resende (2005).
E importante destacar que esta tabela mostra apenas algumas das irregularidades que
podem ser detectadas no processo licitatorio e que de forma alguma essas possibilidades

limitam-se apenas as que foram destacadas.

4.2 Delimitacao do tema e sele¢ao dos dados do caso

O processo foi aplicado sobre os dados coletados pelo sistema SAGRES Captura na
base de dados do TCE-PB, tendo como principal (mas ndo unico) foco os dados presentes na
tabela de Licitagdao. Tais dados foram enviados ao Tribunal de Contas pelos jurisdicionados
dos municipios por meio do modulo de Captura do SAGRES, citado anteriormente.

Como o objetivo desse estudo esta relacionado com os processos licitatdrios, nao
poderiam deixar de fazer parte da selecdo dos dados as tabelas: Participantes, Propostas,
Fornecedores, Contratos e Aditivos, além dos dados da tabela de Licitacdes que ja foram
mencionados. Estas tabelas encontram-se no Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados
MS-SQL Server 2000, que integram a base de dados do SAGRES. A figura 5 mostra de
maneira mais clara os relacionamentos que existem entre as tabelas ditas anteriormente, na

forma de um diagrama de entidade relacional.
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Participantes (dbo) Fornecedores (dbo)
¢ |cd_UGestora ¥ |cd_UGestora
T | nu_Licitacao E nu_CPFCNP)
? |tp_Licitacao tp_Credor
@ | nu_cPrene) " |no_Fornecedor
Licitacao (dbo) dt_MesAno " |nu_IncEstadual
l cd_UGestora | de_Endereco
R nu_lictacao Tipo_Objeto_Licitacao (dbo) i de_Bairo
i tp_Licitacao el 2[tp_Objeto ___|nu_Endereco
| ] dt_Homologacao jdc_‘l’ooob)clo [ ] de_l:omplemento
-l nu_Propostas || nu_CEP
__ | ¥ Licitacao de_Municipio
—_|tp_Objeto Tipo_Modalidade_Licitacao (dbo) " |sq_UF
| | de_Obs €= 7 |tp_Licitacao ] nu_dddFax
L] dt_Mesano j de_Tipolicitacao | nu_Fax
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— Situacao_Proposta (dbo)

¥ | st_Proposta
de_SituacaoProposta

Figura 5: Tabela de dados do modulo de Licitagdes utilizadas pelo SAGRES, Fonte: TCE-PB (2010).

Os dados, que ja foram mencionados, sao enviados mensalmente ao Tribunal de Contas
do Estado, onde sdao apreciados, os mesmos provém das licitagdes realizadas pelos 233
municipios do estado da Paraiba, entre os anos de 2010 e 2012, nesse contexto sdo incluidas
as Prefeituras Municipais, as Camaras Municipais ¢ os Orgdos da Administragio Indireta
Municipal.

4.2 .1 Coleta dos dados

\

Como ja foi falado, o trabalho se direciona principalmente a coleta dos dados
relacionados ao moédulo de licitagdes do TCE-PB, extraidos da base de dados do SAGRES.
Pode ser observado na tabela a seguir um extrato da quantidade de processos licitatorios
encontrados na base, organizado por tipo de modalidade de licitacao, entre os periodos de
2010 e 2012.

4.3 Analise dos dados

A ferramenta utilizada para a execugdo do processo foi o RapidMiner na sua versao
Free 5.3.013, sob licenca GPL (General Public License) versio 3. E uma ferramenta com
interface grafica e que possui varios recursos para diferentes tarefas de descoberta de
conhecimento ¢ mineracdo de dados. Além de poder ser integrado com outros produtos por

meio de uma API (Application Programming Interface).
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Como ja visto anteriormente, varios algoritmos podem ser usados para encontrar
padrdes existentes nos bancos de dados, no caso deste trabalho, na base do SAGRES do
Tribunal de Contas do Estado da Paraiba, com o intuito de encontrar padrdes relevantes que
possam representar indicios de irregularidades em processos de licitacao. Com o objetivo de
encontrar associacdes frequentes e validas entre os dados, foram escolhidos entdo, nesta
ocasido, os algoritmos para regras de associacao.

Apos a coleta dos dados, € preciso organiza-los e fazer uma sele¢ao mais criteriosa dos
mesmos, para que entao possa ser feita sua andlise e interpretagdo. Foi criada, para a fase de
Extra¢do, Transformacdo e Carga (ETL), um data mart com os dados dos processos

licitatérios, contendo os proponentes e suas respectivas propostas. Ilustrado na figura 6.

m_propostas * m_proponentes

m_licitacao *
% idLicitacao

licitacao
tp_Licitacao

nu_cpfcnpj

% idProponente
nu_CPFCNPJ

licitacao idFornecedor

idLicitacao

idProponente koo

Tabela 6: Data mart de Licitagdes. Fonte: SAGRES (2013)

Os dados sofreram uma limpeza a fim de que os resultados pudessem ser mais concisos
e que pudesse ser usado um computador com processamento nao muito avangado, ja que se
fossem usados todos os dados que estivessem disponiveis, o resultado poderia sofrer algum
desvio ou seria necessario uma maquina com um porte bem maior. Nas primeiras tentativas de
execuc¢ao dos algoritmos, com um numero maior de dados, a maquina usada, com processador
intel core 13 e 4 GB de RAM, chegou a apresentar erro de estouro de memoria.

Do data mart que foi criado, os dados foram exportados para um arquivo CSV
(Comma-Separated Values). Para que a manipulagdo dos dados se tornasse mais simples.

Deste arquivo ¢ gerada uma matriz “Licitagdo x Proponente” que ¢ ilustrada na tabela 8:

Licitagdes prop-001 prop-002 prop-003 prop-004 prop-00m
lic-001 1 1 1 0

lic-002 0 0 0 1

lic-00n
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Tabela 7: Matriz Esparsa Licitagdes versus Proponentes
Para ficar melhor explicado: o valor “1” no campo {i; j} significa que o prop-00i
participou da licitacao lic-00j, e o valor “0” no campo {i; j} significa que o prop-00i nao

participou da licitagdo lic-00;.
4.4 Procedimento realizado

Aqui ¢ apresentado o procedimento utilizado no rapidminer, para fazer a mineracao de
dados a partir do arquivo CSV, usando o algoritmo FP-Growth, que ¢ um dos varios
indicados para tarefas de associacao.

As etapas para a execucao da mineragao na ferramenta foram: a leitura do contetido do
arquivo CSV que contém os dados das licitagdes com seus respectivos proponentes; A
transformagdo dos dados para a matriz esparsa; Conversao dos atributos numéricos para
binarios; Aplicagao do algoritmo FP-Growth, que ¢ um método eficiente para a mineracao de
padrdes frequentes sejam eles curtos ou longos; Geragao de regras de associagdo para um
dado conjunto de itens frequentes, este processo ¢ divido em duas partes: primeiro a geragao
de itens frequentes e depois a geragao de regras de associagdo a partir desses conjuntos.

O Unico parametro ajustavel ¢ o min support, que ¢ o valor do suporte minimo a ser

considerado de acordo com as caracteristicas do problema a ser resolvido.

5 ANALISE DOS RESULTADOS

E encontrado finalmente um conjunto de informagdes, que ¢é resultado do
processamento dos dados que foram citados no capitulo anterior, tais informagdes precisam de
uma maior atencdo para que seja realizada a interpretacao e validacdo. Esta ¢ a fase de
interpretagdo e validacdo dos padrdes que foram extraidos do processo de Descoberta de
Conhecimento em Base de Dados.

Foram utilizados alguns filtros para que os recursos computacionais fossem mais bem
aproveitados e também para a obtengao de resultados satisfatorios. Nos processos licitatorios
podem existir de 1 (um) a infinito (o) proponentes, dependendo do tipo de modalidade da
licitagdo. Entdo um filtro foi aplicado onde foram selecionados apenas os registros que
continham de 2 (dois) a 10 (dez) proponentes por processo.

Os processos que continha apenas 1 (um) proponente foram descartados por serem

considerados falta de competitividade, ou mesmo um erro na informagdo enviada. J& os
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registros que tinham 10 (dez) ou mais proponentes foram descartados pelos filtros por nao
representarem relevancia para a execugao do estudo, além da baixa chance de ocorrer algum
tipo de fraude com essa quantidade de proponentes.

No experimento foi usado o suporte minimo de 0.003 (0,03%) e confianga minima de
0.60 (60%). O suporte corresponde a frequéncia com que 4 e B ocorrem em uma base de
dados, e a confianca representa a frequéncia com que B ocorre, dentre os eventos que contém
A.

Nesta figura ¢ mostrado o resultado dos dados gerados pelo processamento do

RapidMiner.
File Edit Process Tools View Help
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Figura 6: Resultado do processamento dos dados minerados pelo RapidMiner:

Os valores do suporte e da confianga devem ser analisados para apoiar a tomada de
decisdo, eles sdo exemplos de medidas de interesse objetivo, que sdo aquelas, que segundo
Gongalves (2005) empregam indices estatisticos para avaliar a forca de uma regra. Pode-se
ver na tabela 10 as regras com maior indice de confianga com os dados proveniente do
processo executado no RapidMiner.

Outra medida de interesse importante a ser considerada ¢ o Liff. Dada uma regra de
associacdo 4 = B, esta medida indica o quanto mais frequente torna-se B quando 4 ocorrer.
Esta medida ¢ util para regras com suporte baixo (como ¢ este caso) e representa a

dependéncia positiva e negativa entre o predecessor e sucessor da regra.

Regra Premissas Conclusdes Suporte Confianca Lift Convicgao
55 17240.0 4385.0 0.004 1.0 18.739 Infinito
56 21071.0 4385.0 0.003 1.0 18.739 Infinito
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57 8193.0 2639.0 0.003 1.0 218.625 Infinito

58 10331.0 9767.0 0.003 1.0 238.5 Infinito
59 9365.0 18318.0 0.003 1.0 291.5 Infinito
60 18318.0 9365.0 0.003 1.0 291.5 Infinito
61 11772.0 € 25.0 11953.0 0.003 1.0 7.604 Infinito
62 17240.0 € 21071.0 4385.0 0.003 1.0 18.739 Infinito

53 7091.0 8009.0 0.003 095 11357 2.082.389.937.1
06.910

54  21345.0e12948.0 5015.0 0.003 095 19,988 20.899.942.824.
471.100

52 5015.0 21345.0 0.004 12.438.059.843.
0.92 18.566 720.200

51 12948.0 5015.0 0.004 11.942.824.471.
0.91 192.39 126.300

50 5015.0 e 12948.0 21345.0 0.003 10.945.492.662.
0.90 18.346 473.700

49 21345.0 5015.0 0.004 088 18.566 8.625.373.229.1
46.810

48 5015.0 12948.0 0.004 0.88 192.39 829.521.631.40
8.424

47 12948.0 21345.0 0.004 0875 17.658 7.960.358.299.9
80.940

45 2026.0 5114.0 0.003 7.596.531.351.2
0.86 9.505 48330

46  21345.0e5015.0 12948.0 0.003 086 1.901 7.63 1575?‘99(())089

Tabela 8: Medidas de interesse objetivas geradas no exercicio de 2010.

Fazendo uma anélise desta tabela, ¢ possivel afirmar que em 100% dos casos em que os
proponentes 17240 e 21071 estdo juntos em uma licitagdo o proponente 11953 também
esteve, assim como quando os 21345 e 12948 estdo juntos, existe uma probabilidade de 95%
do 5015 também estar presente e assim por diante.

Observe que para a maioria das regras geradas a partir do experimento, o Liff tem um
valor muito alto. Isto significa que todos os proponentes relacionados na regra tem uma
dependéncia grande.

A variavel Convicgdo (conviction) tem como objetivo avaliar uma regra de associacao
como uma verdadeira implicacdo. Quando um valor muito alto aparece significa que 4 = B
¢ muito forte, mas B = A4 ndo necessariamente sera.

Na ferramenta ¢ possivel ainda analisar as regras em que um proponente faz parte,
mesmo que ele ndo aparega nas premissas. Para ilustrar, na figura 7, foi escolhido como

exemplo o proponente 17240.
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30 210710 172400 0.003 0.800 0.999 -0.005 0.003 174.900 4977
31 210710 4385.0,172400 0.003 0.800 0.999 -0.005 0.003 174.900 4977
1768.0 32 4385.0,21071.0 172400 0.003 0.800 0.999 -0.005 0.003 174.900 4.977
5015.0 43 43850 172400 0.005 0.857 0.999 -0.006 0.005 187.393 6.968
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12948.0

6238.0
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B2 system Monitor
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Figura 7: Filtro realizado por proponente nas regras de associacdo geradas.

Veja que sdo apresentadas varidveis, como conclusdo, confianga, /ift, que podem ser
utilizadas para auxiliar o processo de decisdo. E facil a visualizagdao dos registros e dos seus
relacionamentos. A figura seguinte mostra os relacionamentos criados no momento da

geracao das regras, em forma de grafos. Assim fica mais facil a observacao e a andlise das

correlagoes.
| Rule 43 (0.005 /0.857) | _ ] 1120 <
e e
| 4385.0 [<— 121071.0 |

Rule 31 (0.003 /0.800)

Figura 8: Grafo gerado pelo RapidMiner com as regras de associacdo de um proponente.

Alguns resultados dos experimentos realizados nos dados dos demais anos sao descritos
a seguir:

Regra Premissas Conclusdes  Suporte Confianca  Lift Convicgao
43 21071.0 9816.0 0.005 1.0 15.031 Infinity
44 21071.0 4385.0 0.005 1.0 15.473 Infinity
45 21071.0 9816.0, 4385.0 0.005 1.0 15.942 Infinity
46 9816.0, 21071.0 4385.0 0.005 1.0 15.473 Infinity
47 4385.0,21071.0 9816.0 0.005 1.0 15.031 Infinity
42 4385.0 9816.0 0.006 0.97 14.589 i iacarmiard
41 11772.0, 14402.0 11953.0 0.004 0.95 7.400. i iacariard
40 17997.0 10804.0 0.003 0.94 12.779 i iaeariard
39 7310.0 14867.0 0.003 0.94 2.484. i iacariard
38 9816.0 4385.0 0.006 0.94 14.589 inE

36



37 14402.0 11953.0 0.005 0.93 7.220 HitHHHHH

36 11772.0 11953.0 0.01 0.92 7.193 HtHHHHH
34 6238.0 14873.0 0.003 0.85 2.032 HitHHHHH
35 14867.0 7310.0 0.003 0.85 2.484 HitHHHHH
33 9816.0, 4385.0 21071.0 0.005 0.84 15.942 HitHHHHH
32 14203.0 12993.0 0.003 0.84 11.973 HtHHHHH
30 4385.0 21071.0 0.005 0.82 15.473 HitHHHHH
31 4385.0 9816.0,21071.0 0.005 0.82 15.473 HitHHHHH
29 3015.0 20039.0 0.003 0.81 694.266 HitHHHHH
28 4652.0 3282.0 0.004 0.81 13.828 HitHHHHH
27 11140.0 12277.0 0.006 0.81 9.111 HitHHHHH
26 1964.0 1768.0 0.004 0.80 11.785 HtHHHHH
24 9816.0 21071.0 0.005 0.8 15.031 HitHHHHH
25 9816.0 4385.0,21071.0 0.005 0.8 15.031 HtHHHHH
23 11953.0, 14402.0 11772.0 0.004 0.78 7.252 HitHHHHH

Tabela 9: Medidas de interesse objetivas geradas no exercicio de 2011.
Da mesma forma como foi visto na tabela 12, aqui se pode analisar e perceber que
existem relagdes entre os proponentes, como por exemplo, sempre que o 21071 apareceu o

9816 também esteve presente.

| Rule 22 (0.010/0.779) | > 17720 [<
® =
| Rule 20 (0.004 /0.767) |

11953.0 | '
> Rule 23 (0.004 /0.786) |_

[Rule 15 (0.004 /0.733) [ 12302.0

Selecionando o registro 11772 € possivel observar as regras e relagdes mostradas acima,

onde aparecem os proponentes 11953 e 14402.

Regra Premissas Conclusodes Suporte Confianca  Lift Convicc¢ao
64 2844.0 14338.0 0.003 1.0 12.421 Infinity
65 8835.0 4385.0 0.005 1.0 1.528 Infinity
66 16691.0 11849.0 0.004 1.0 1.806 Infinity
67 7419.0 18904.0 0.003 1.0 198.75 Infinity
68 7310.0 14867.0 0.003 1.0 265.0 Infinity
69 7310.0 11730.0 0.003 1.0 265.0 Infinity
70 8565.0 16618.0 0.003 1.0 28.392 Infinity
71 14951.0 16618.0 0.003 1.0 28.392 Infinity
72 11076.0, 16260.0 11061.0 0.003 1.0 6.973 Infinity
73 8675.0, 8835.0 4385.0 0.004 1.0 1.528 Infinity
74 8675.0, 7419.0 18904.0 0.003 1.0 198.75 Infinity
75 7310.0 14867.0, 1730.0 0.003 1.0 28.392 Infinity
76 14867.0, 7310.0 11730.0 0.003 1.0 265.0 Infinity
77 11730.0, 7310.0 14867.0 0.003 1.0 265.0 Infinity
63 14402.0 11953.0 0.005 0.95 63.489 23.637
62 7091.0 8009.0 0.005 0.95 14.053 2.185
59 3740.0 11953.0 0.004 0.95 629.375 1.969
60 11953.0, 14296.0 11772.0 0.004 0.95 7.706 19.753
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61 11772.0, 14296.0 11953.0 0.004 0.95 629.375 1.969

57 3282.0 4652.0 0.004 0.94 1.706 17.900
58 19033.0 3189.0 0.004 0.94 17.876 1.790
55 14867.0 11730.0 0.003 0.93 24.733 14.943
56 11730.0 14867.0 0.003 0.93 24.733 14.943
52 16618.0 8565.0 0.003 0.92 28.392 13.954
53 11140.0, 11606.0 12277.0 0.003 0.92 10.545 13.876
54 14867.0, 11730.0 7310.0 0.003 0.92 28.392 13.954

Tabela 10: Medidas de interesse objetivas geradas no exercicio de 2012.

Quando o algoritmo de associagdo ¢ executado sao geradas algumas regras, como as que

seguem:

Association Rules
12277.0] ==> [11606.0] (confidence: 0.600)
1498.0] --> [18464.0] (confidence: 0.600)
16739.0] --> [18923.0] (confidence: 0.600)
21646.0] —--> [11568.0] (confidence: 0.600)
18904.0] --> [8675.0, 7419.0] (confidence: 0.600)
10804.0] --> [20785.0 (confidence: 0.606)
11606.0] 11140.0 (confidence: 0.609)
20785. 10804.0] (confidence: 0.615)
7010.0, 10804.0] --> [20785.0] (confidence: 0.615)
7010.0] --> [20785.0] (confidence: 0.619)
7010.0] --> [10804.0] (confidence: 0.619)
12277.0, 11606.0] --> [11140.0] (confidence: 0.619)
18904.0] --> [7419.0] (confidence: 0.650)
1658.0] --> [8176.0] (confidence: 0.654)
4385.0] --> [8675.0, 8835.0] (confidence: 0.654)
12277.0] ==-> [11140.0] (confidence: 0.686)
1498.0] --> [12551.0] (confidence: 0.700)
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[10754.0] --> [9781.0] (confidence: 0.720)
[
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[

[
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[
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[

[

[

[

[

[

[

[

[

-—>

O O O O o o

]
]
, 7010.0] --> [
[

11849.0] --> [16691.0] (confidence: 0.727)
11953.0] --> [11772.0] (confidence: 0.733)
1964.0] --> [8176.0]
8675.0, 18904.0] --
4385.0
8835.
4652.
8835.
4385.
8009.

(confidence: 0.750)
[7419.0] (confidence: 0.750)
--> [8675.0 (confidence: 0.769)
--> [8675.0 (confidence: 0.773)
--> [3282.0 (confidence: 0.773)

[

8675.0, 4385.0] (confidence: 0.773)

>
]
]
]

[

-—>
, 8835.0] --> [8675.0] (confidence: 0.773)
] -—=> [7091.0] (confidence: 0.778)

O O O o o

10804.0] --> [7010.0] (confidence: 0.788)

]
18904.0] --> [8675.0] (confidence: 0.800)
20785.0, 10804.0] --> [7010.0] (confidence: 0.800)
3189.0] --> [19033.0] (confidence: 0.810)

] (confidence: 0.812)

0,

11772.0] (confidence: 0.826)

12062.0] --> [1476.0
14296.0] --> [11953.

Nestas regras podem ser observadas as frequéncias que estdo associadas entre dois
proponentes, como exemplo, pode ser destacada a primeira regra, que mostra a probabilidade
de 60% do 11606 ocorrer quando o 12277 estiver presente.

Este experimento mostra apenas uma pequena parte do potencial, que pode ser

explorado, das técnicas de data mining. E importante deixar claro que nem todos os processos
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licitatérios que apresentaram participagao recorrente de mutuos proponentes, como mostrados
nas regras geradas, sao necessariamente irregulares. Mas isto pode nortear e proporcionar uma
melhor visdo aos técnicos que analisam estes processos, dando mais confianga € um melhor

desempenho ao trabalho realizado por eles.

6 CONCLUSAO

Como pdde ser observado, o processo de descoberta de conhecimento em base de
dados, tem dentro de si uma série de estagios ou etapas, que vao desde a coleta, preparacao e
limpeza dos dados, passa pela consolidacao e extracdo dos padrodes, até chegar ao momento de
avaliacdo, onde ¢ analisado o quanto os padrdes ou regras, que foram identificadas, agregam
valor sobre o conhecimento que o gestor ja possui com relacao ao problema em questao.

Diante deste trabalho, ¢ possivel compreender que o recurso da tecnologia da
informacao ¢ essencial no apoio da fiscalizagdo. Principalmente se a organizagao estd imersa
em um ambiente dindmico, onde as mudangas estao presentes no dia a dia. Ainda ¢ valido
salientar a importancia deste recurso no momento que o cumprimento da lei e a satisfacdo da
sociedade entram em cena com o interesse na utilizacao de recursos de forma correta, tendo
em vista a transparéncia, eficiéncia e eficacia proveniente do sistema de fiscalizacao da gestao
publica. Mesmo que os sistemas gerem boas informagdes, estas podem ainda ndo ser
adequadas para determinada necessidade, sendo necessarias informacdes complementares
para que possam apoiar uma tomada de decisao.

Para chegarmos ao final deste estudo tivemos que alcancar alguns objetivos especificos
como: analisar os conceitos de técnicas de data mining, verificar a aplicabilidade das técnicas
de data mining para o processo de fiscalizagao nos o6rgaos de controle externo e definir base
de dados a ser utilizada para avaliacdo das ferramentas. Onde existia a pretensao de investigar
a contribui¢do da aplicacdo de técnicas de data mining na area de auditoria, com objetivo de
apoiar a fiscalizagdo para que fosse possivel a identificagdo de possiveis fraudes nos
processos licitatorios.

Respondendo as questdes de pesquisa: “Quais as principais caracteristicas e
funcionalidades das ferramentas de data mining?” e “E viavel a utilizagdo de técnicas de data
mining nos Tribunais de Contas?”, diante dos resultados do estudo, ¢ possivel afirmar que o
processo de data mining tem um guia bem definido para que as informacdes desejadas sejam
adquiridas, sabendo que algumas etapas sdo de grande importincia para que o resultado
esperado seja encontrado, como por exemplo, a selecdo e a limpeza dos dados, o

desenvolvimento dessas atividades ¢ essencial para que o foco se mantenha no decorrer da
39



execugdao do processo € o objetivo ndo apresente muita discrepancia. Sendo, dessa forma,
possivel a utilizagdo de técnicas de data mining nos Tribunais de Contas, com o intuito de
auxiliar os auditores na parte de fiscalizacdo, dando mais celeridade aos processos analisados

neste ambito.
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